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Poglavje 1
Uvod v racˇunalniˇski vid
Vid je cˇut, preko katerega ljudje pridobivamo informacije o zunanjem svetu, da si ga
lahko predstavljamo. Predstavljanje tega zunanjega sveta se nam zdi zelo preprosto
in zdi se nam, da je vid nekaj preprostega in lahko predstavljivega. Samoumevno se
nam tudi zdi, da lahko interpretiramo sliko, na njej prepoznamo predmete, obraze,
napise itd. V tezˇave pa pridemo, ko poskusˇamo najti postopke oz. pravila, po
katerih razpoznamo in si interpretiramo stvari na sliki. Sˇele takrat se zavedamo
kompleksnosti analize, ki jo opravljajo nasˇi mozˇgani, da lahko interpretirajo infor-
macijo, pridobljeno iz slike, ki jo pridobivajo preko ocˇi. Tako postane zelo tezˇavna
naloga, naucˇiti racˇunalnik oz. z drugo besedo napisati algoritem po katerem bi ta
lahko predmete iz slik razpoznaval ali interpretiral na enak nacˇin kot nasˇi mozˇgani
in bi bil pri tem enako uspesˇen.
Podrocˇje racˇunalniˇstva, ki se ukvarja s tem problemom, se imenuje racˇunalniˇski
vid. Racˇunalniˇski vid je podrocˇje umetne inteligence, ki poskusˇa prenesti vizu-
alno informacijo iz dvodimenzionalnih ali pa iz globinskih slik (range images) v
racˇunalnik. Pri tem poskusˇa posnemati cˇlovesˇki vid. Do nedavnega je bila najvecˇja
tezˇava racˇunalniˇskega vida premajhna procesorska mocˇ racˇunalnikov. Algoritmi
racˇunalniˇskega vida so vecˇinoma cˇasovno in prostorsko zelo kompleksni in s tem pro-
cesorsko zelo zahtevni, zato je procesorska mocˇ, potrebna za uporabo racˇunalniˇskega
vida v prakticˇnih problemih, zelo pomemben faktor. Ta tezˇava je onemogocˇala upo-
rabo racˇunalniˇskega vida v problemih, ki zahtevajo delovanje v realnem cˇasu. Hitro
povecˇevanje ter pocenitev procesorske mocˇi in spomina racˇunalnikov ter poceni-
tev kamer v zadnjih letih, je omogocˇilo uporabo algoritmov racˇunalniˇskega vida v
prakticˇnih problemih, kar je pripomoglo k zelo hitri sˇiritvi tehnologije racˇunalniˇskega
vida. Racˇunalniˇski vid ima zelo sˇirok spekter uporabnosti. Srecˇamo ga na zelo ve-
liko podrocˇjih, kot npr.: nadzor, industrijska kontrola kvalitete, promet, robotika,
multimedija, vojska, vesolje in aeronautika, medicina itd.
Racˇunalniˇski vid je relativno mlada veja znanosti, stara priblizˇno 30 let, in obstaja
veliko problemov, za katere se ve, da obstaja resˇitev z racˇunalniˇskim vidom, vendar
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sˇe ni bila odkrita. Zaradi tega in zaradi napredka tehnologije, ki omogocˇa uporabo
metod racˇunalniˇskega vida, je to podrocˇje v zelo hitrem vzponu. Na svetu je veliko
raziskovalnih skupin, ki poskusˇajo razviti nove metode oz. uporabiti obsojecˇe algo-
ritme za resˇevanje ogromnega sˇtevila problemov, ki se jih da resˇiti z racˇunalniˇskim
vidom. Algoritmi racˇunalniˇskega vida omogocˇajo detekcijo znacˇilk na slikah, prido-
bivanje 3D informacije iz 2D slik, prepoznavanje vzorcev, detekcijo gibanja, prepo-
znavanje objektov itd. Aplikacije racˇunalniˇskega vida so lahko namenjene pomocˇi
ljudem, npr. v medicini, prepoznavanju prometnih znakov in opozarjanju na nevar-
nosti itd. ali pa nadomesˇcˇanju cˇlovesˇke prisotnosti in odpravljanju faktorja cˇlovesˇke
zmotljivosti, utrujenosti itd., to so npr. razni nadzorni sistemi, kontrola kvalitete
itd.
V pricˇujocˇem delu bomo opisali in implementirali sistem racˇunalniˇskega vida za
problem, ki bi ga lahko sˇteli med industrijske probleme racˇunalniˇskega vida, to je
problem detekcije sˇtevilke, na katero je padla kroglica pri igralniˇski ruleti. Najprej
bomo opisali industrijske probleme racˇunalniˇskega vida in njihove znacˇilnosti ter
opisali potek igre igralniˇske rulete. Nato bomo opisali problem detekcije sˇtevilke, na
katero je padla kroglica pri igralniˇski ruleti in tezˇave pri resˇevanju tega problema.
Sledil bo opis implementacije tega sistema in opis algoritmov, ki so bili razviti in
uporabljeni. V poglavju o rezultatih bodo opisani rezultati testiranja nad testno
mnozˇico posnetkov in prikazane sˇibke tocˇke sistema, ki so razvidne iz negativnih
rezultatov testiranja. Na koncu bodo podane smernice za nadaljnje delo in razvoj
opisanega sistema.
Poglavje 2
Racˇunalniˇski vid v industriji
Kot je bilo povedano zˇe v prejˇsnjem poglavju, lahko srecˇamo aplikacije racˇunalniˇskega
vida na veliko podrocˇjih. Zelo sˇiroko podrocˇje, kjer jih lahko srecˇamo je industrija.
V industriji obstaja zelo veliko problemov, ki jih je mogocˇe elegantno in poceni resˇiti
s pomocˇjo racˇunalniˇskega vida, zato obstaja veliko komercialno dostopnih sistemov,
ki so namenjeni resˇevanju industrijskih problemov. Nekatere vrste industrijskih pro-
blemov, ki so resˇene s pomocˇjo racˇunalniˇskega vida, so [7]:
• Iskanje napak na povrsˇini raznih predmetov iz razlicˇnih materialov.
• Izdelava tri dimenzionalnih CAD (Computer Aided Design) modelov s pomocˇjo
dvo dimenzionalnih slik.
• Pregledovanje profila avtomobilskih pnevmatik.
• Prepoznavanje raznih oblik predmetov in cˇrk ter njihovo sˇtetje in klasificiranje.
• Prepoznavanje objektov iz mikroskopskih slik.
• Branje raznih kod.
Racˇunalniˇski vid na mnogih podrocˇjih v industriji poskusˇa nadomestiti ljudi oz.
cˇlovesˇki vid. Mnoga dela, ki jih opravljajo ljudje v industriji, so namrecˇ zelo naporna
in monotona. Tako delo je npr. nadzor kvalitete in iskanje morebitnih napak proi-
zvodov za tekocˇim trakom. V mnogih takih primerih lahko aplikacija racˇunalniˇskega
vida nadomesti cˇlovesˇki vid in se izkazˇe kot vsaj enako uspesˇna. V nasprotju z de-
lavcem, ki opravlja enako delo, je tudi cenejˇsa. Uposˇtevati je potrebno, da mora biti
delavec skoncentriran, ko opravlja tako delo, kar postane naporno. Dejstvo je, da
smo ljudje, v nasprotju z racˇunalniki, zmotljivi in da na nas vpliva mnogo zunanjih
dejavnikov, ki na racˇunalnik nimajo vpliva. Zaradi vsega tega srecˇamo najvecˇ apli-
kacij racˇunalniˇskega vida v industriji pri taki vrsti del, ki so monotona in naporna,
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zato se je racˇunalniˇski vid uveljavil v industriji najbolj pri iskanju raznih proizvodnih
napak za tekocˇim trakom, ki se odkrivajo s pregledovanjem povrsˇine predmetov.
Drugi razlog, zakaj se je racˇunalniˇski vid uveljavil in izkazal kot zelo uspesˇen v
industriji je, da lahko pri vecˇini industrijskih problemov vplivamo ne samo na no-
tranje parametre sistema, ampak tudi na zunanje parametre sistema, torej imamo
vpliv na okolje, v katerem se uporablja racˇunalniˇski vid. Nekateri izmed zunanjih
parametrov sistema racˇunalniˇskega vida so:
• osvetlitev,
• polozˇaj kamere v prostoru,
• usmeritev kamere.
Zunanjih parametrov se, v nasprotju z industrijskimi problemi, v veliki vecˇini proble-
mov racˇunalniˇskega vida ne da spreminjati ali pa se jih da le delno spreminjati. Eden
izmed takih problemov je npr. detekcija prometnih znakov. Ti zunanji parametri
imajo zelo veliko vlogo pri uspesˇnosti algoritmov racˇunalniˇskega vida. Ponavadi so
spremenljivi zunanji parametri vzrok za slabsˇe delovanje sistemov racˇunalniˇskega
vida. Parameter, ki najbolj vpliva na uspesˇnost sistema, je osvetlitev. Osvetli-
tev spreminja barve predmetov, ustvarja sence, povzrocˇa zrcalne svetlobne odboje,
deformira predmete na slikah itd. Osvetlitev je najvecˇji problem v racˇunalniˇskem
vidu. Na osvetlitev vecˇinoma nimamo nikakrsˇnega vpliva, sˇe posebej, cˇe gre za
sistem, ki deluje na prostem, kjer je osvetljenost odvisna od soncˇnih zˇarkov. V
nasprotju z vecˇino drugih problemov racˇunalniˇskega vida, imamo pri industrijskih
problemih opravka s sistemom, ki deluje v zaprtih prostorih, tako da lahko vpli-
vamo na osvetlitev predmetov. Ta mozˇnost ustvarjanja pogojev, v katerih sistem
racˇunalniˇskega vida deluje, je eden najpomembnejˇsih faktorjev, zakaj se industrijski
problemi ucˇinkovito resˇujejo z racˇunalniˇskim vidom. Naprimer pri sistemih nadzora
kvalitete proizvodov, kjer se iˇscˇejo napake na povrsˇini, se sistem ponavadi povsem
izolira od okolice, tako da zunanji pogoji nimajo vpliva nanj in da se lahko ustvari
primerna osvetlitev itd.
Sˇe ena posebnost industrijskih problemov racˇunalniˇskega vida v primerjavi z osta-
limi problemi je, da imamo pri tej vrsti problemov veliko informacij, ki so vnaprej
definirane in jih lahko uporabimo pri razvoju sistema. Nekatere take informacije so
naprimer:
• vemo, kaj se nahaja na sliki,
• poznamo obliko predmetov, ki jih iˇscˇemo na sliki,
• vemo vsaj priblizˇno, kje na sliki so predmeti, ki jih iˇscˇemo,
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• poznamo velikost predmetov na sliki.
Kot na dlani je, da te vnaprej definirane informacije o sliki, ki jo zajemamo, bistveno
pripomorejo k uspesˇnosti in hitrosti sistemov racˇunalniˇskega vida. Tako vemo, na
katere dele slike se moramo osredotocˇiti in s tem takoj zanemarimo ostale dele slike,
ki bi samo motili sistem oz. ga upocˇasnili. Tako postanejo sistemi racˇunalniˇskega
vida v industriji zelo specialni in prilagojeni resˇevanju tocˇno dolocˇenega problema.
Zaradi vsega tega je te sisteme vecˇinoma tezˇko prilagoditi za resˇevanje drugih vrst
problemov.
Principi, ki se uporabljajo pri industrijskih problemih racˇunalniˇskega vida, so vecˇinoma
zelo podobni. Vsi tezˇijo k temu, da so kar se da enostavni ter posledicˇno hitri.
Tipicˇne metode oz. algoritmi, ki se uporabljajo v takih problemih, so:
• Detekcija robov (Edge detection).
• Upragovljenje (Tresholding).
• Analiziranje barvnih histogramov slik.
• Razpoznavanje vzorcev (Pattern recognition).
• Detekcija znacˇilk (Feature detection).
V nadaljevanju pricˇujocˇega dela bomo implementirali sistem racˇunalniˇskega vida za
problem, ki bi ga lahko sˇteli tudi med industrijske probleme, in sicer bomo predla-
gali implementacijo za problem detekcije sˇtevilke, na katero je padla kroglica pri
igralniˇski ruleti.
Preden zacˇnemo s podrobnejˇsim opisom tega sistema in njegovih problemov, je do-
bro, da razlozˇimo, kaj igralniˇska ruleta sploh je in kako poteka igra rulete. Igralniˇska
ruleta je sestavljena iz mize s sˇtevilcˇnico, na katero se polaga zˇetone za stave, in iz
kolesa rulete (glej sliko 2.1). Na kolesu rulete so sˇtevilke, ki so narisane na mizi
rulete. Na sˇtevilke se stavi tako, da se nanje postavlja enega ali vecˇ zˇetonov. Zˇetoni
so lahko razlicˇnih vrednosti. Oseba, ki vodi igro, se imenuje croupier (izgovorjava
krupje). Ko croupier oznani, da so stave odprte, se lahko polaga zˇetone na sˇtevilke
na mizi in se s tem nanje stavi (kot je prikazano na sredinski sliki 2.1). Stavi se
lahko na posamezno sˇtevilko, na vogale sˇtevilk, na posamezen stolpec, na barvo itd.
Stave so odprte lahko tudi, ko se kroglica zˇe vrti po kolesu rulete, dokler croupier
ne oznani, da so stave zaprte. Takrat se ne sme polagati zˇetonov na mizo in cˇaka
se, da kroglica pade na dolocˇeno sˇtevilko. Ko kroglica pade na sˇtevilko, croupier na
glas pove sˇtevilko, na kateri je kroglica, ter nasˇteje vse tipe stav, ki so zmagale (glej
desno sliko 2.1). Stave, ki so zgubile, se poberejo iz mize, dobitne stave (oz. zˇetoni)
pa ostanejo na mizi na istih sˇtevilkah, dokler dobitki niso izplacˇani (v zˇetonih). Kot
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Slika 2.1: Od leve proti desni: Kolo rulete s sˇtevilcˇnico, prikaz mozˇnih stav in pozicije
zˇetonov pri igri rulete ter dobitki pri stavah, ki so obratno sorazmerni verjetnosti
dobitka.
je prikazano v tabeli in na sliki 2.1, velja pravilo, da je dobitek vecˇji, cˇe je manjˇsa
verjetnost dobitka in manjˇsi, cˇe je verjetnost dobitka vecˇja. Ko so stave izplacˇane,
se lahko zacˇne nova igra.
V nadaljevanju pricˇujocˇega dela bomo predlagali sistem racˇunalniˇskega vida, ki bo
delno nadomestil croupierja. Sistem, ki ga bomo opisali, bo znal prebrati, na katero
sˇtevilko je padla kroglica. Enak sistem, ki uporablja senzorje in elektroniko je zˇe
narejen, poskusˇali ga bomo implementirati sˇe s pomocˇjo racˇunalniˇskega vida. Na-
mesto mize, na kateri so sˇtevilke, na katere se stavi, imamo implementiran program,
preko katerega se sprejemajo stave. Kolo rulete je enako kot pri navadnih ruletah,
razlika je samo v tem, da je pokrito s steklom, ki preprecˇuje zunanje posege v igro.
Za razliko od nekaterih industrijskih problemov racˇunalniˇskega vida, pri tem pro-
blemu nimamo vpliva na svetlobo. Za vse igralniˇske avtomate in za igralnice na-
sploh je znacˇilno, da se vsi prisotni predmeti blesˇcˇijo kolikor se da. Tudi avtomat-
ska igralniˇska ruleta ni nobena izjema. Svetloba se od kolesa rulete in sˇtevilcˇnice
vecˇinoma odbija zrcalno, kar je zelo motecˇe za sistem racˇunalniˇskega vida, ki ga
bomo implementirali, saj je svetloba najvecˇji problem racˇunalniˇskega vida. Kljub
temu, da na svetlobo nimamo vpliva, lahko vplivamo in pridobimo informacije o
drugih zunanjih parametrih sistema racˇunalniˇskega vida, kar je znacˇilno za vse in-
dustrijske probleme racˇunalniˇskega vida.
Informacije, ki jih imamo o zunanjih parametrih tega sistema in na katere lahko
delno vplivamo so:
• Velikost kroglice.
• Polozˇaj sˇtevilcˇnice kolesa rulete na sliki.
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• Polozˇaj kamere.
• Usmeritev kamere.
• Polozˇaj kroglice, ko pade na sˇtevilko.
Kot pri drugih industrijskih problemih racˇunalniˇskega vida, tudi pri tem sistemu,
te informacije bistveno pripomorejo h hitrosti in uspesˇnosti implementiranega sis-
tema. S sistemom za detektiranje sˇtevilke, na katero je padla kroglica, ki ga bomo
implementirali, bi lahko nadomestili croupierja.
Druga mozˇnost uporabe sistema za detektiranje, na katero sˇtevilko je padla kroglica
je, da bi sluzˇil za pomocˇ croupierju pri igri. Ker vemo, da so sistemi implementirani
z metodami racˇunalniˇskega vida le redko stoodstotno zanesljivi in da je v igralnicah
stoodstotna zanesljivost nujna zahteva, bi lahko uporabili sistem v smislu, ki bo
opisan v nadaljnjem besedilu. Racˇunalniˇski program bi pobiral stave, vodil igro in
zavrtel kroglico ter ruleto. Prisotem bi bil tudi croupier, ki bi nadzoroval igro vecˇ
avtomatskih rulet hkrati. Nadzoroval bi jo lahko kar preko kamere, ki snema sliko za
vhod v implementiran sistem racˇunalniˇskega vida za detekcijo sˇtevilke, na katero je
padla kroglica. Ta sistem bi, potem ko je kroglica padla, prebral sˇtevilko, na katero
je kroglica padla. V primeru, da bi se sistem zmotil, bi croupier popravil napako,
tako da bi on povedal kje je kroglica. Tako bi lahko en croupier nadzoroval vecˇ rulet
hkrati in strosˇki igralnice bi se zmanjˇsali. Kot zˇe recˇeno bi lahko to croupier delal
kar preko kamere, ki je v sistemu uporabljena, isto kamero pa bi lahko uporabili tudi
za igranje rulete na daljavo, recimo iz hotelske sobe ali pa preko interneta, lahko tudi
preko mobilnega telefona. Tako bi lahko kamera bila uporabljena za vecˇ namenov
hkrati.
Problemi racˇunalniˇskega vida pri igralniˇskih igrah so torej neka posebna vrsta in-
dustrijskih problemov racˇunalniˇskega vida, z edino razliko, ki se izkazˇe kot precej
otezˇevalna, da nimamo vpliva na svetlobo oz. na osvetlitev. Tezˇave so tudi zaradi
neposˇtenih igralcev, ki bi hoteli zavesti nasˇ sistem v njihovo korist.
Poglavje 3
Opis problema detekcije sˇtevilke
Imamo avtomatsko igralniˇsko ruleto. To je taka vrsta rulete, kjer obstaja sistem,
ki avtomatsko zazna, na katero sˇtevilko je padla kroglica. Sistem je implementiran
s senzorji in elektroniko, ki ta sistem upravlja. Sistem deluje tako, da zavrti kolo
rulete, nato izpihne (s pomocˇjo zraka) kroglico, nato pocˇaka, da senzor na dolocˇeni
sˇtevilki zazna, da je kroglica padla nanjo ter kroglico potem pobere iz sˇtevilcˇnice in
prikazˇe sˇtevilko na zaslonu, ne da bi cˇakal, da se kolo rulete ustavi (umiri). Opisan
sistem senzorjev in elektronike se je izkazal kot zelo uspesˇen. Sistem za detektiranje
sˇtevilke, na katero je padla kroglica, je zˇe implementiran z elektroniko in senzorji.
Radi bi implementirali enak sistem, ki bi detektiral sˇtevilko, na katero je padla kro-
glica, s pomocˇjo kamere in ustrezne programske opreme. Zanima nas predvsem,
kako bi se tak sistem obnesel v praksi.
Nad avtomatsko igralniˇsko ruleto je postavljena cˇrnobela kamera, kot to prika-
zuje slika 3.1. Kamera je postavljena centralno nad kolo rulete (roulette wheel),
opticˇna os kamere gre skozi srediˇscˇe kolesa rulete. Ugotoviti zˇelimo, kdaj in na ka-
tero sˇtevilko je padla kroglica. Sˇtevilk na sˇtevilcˇnici rulete, iz slike 3.2, je 37 in sicer
36 sˇtevilk ter nicˇla, vendar obstajajo rulete tudi z drugacˇnim sˇtevilom sˇtevilk na
sˇtevilcˇnici, zato je zˇelja narediti sistem, ki bo neodvisen od tega, koliko sˇtevilk je na
sˇtevilcˇnici. Avtomatska ruleta je pokrita s pokrovom, ki je steklen ali pa je iz pleksi
stekla. Ta pokrov varuje ruleto pred zunanjimi posegi, vecˇinoma s strani neposˇtenih
igralcev.
Kot je znacˇilno za industrijske probleme racˇunalniˇskega vida, imamo tudi tukaj ve-
liko uporabnih informacij, ki nam olajˇsujejo implementacijo sistema, vnaprej znanih.
Informacije, ki jih lahko uposˇtevamo pri razvoju sistema, so naslednje:
• Kamera je postavljena pravokotno nad ruleto.
• Vemo, da je na zajeti sliki kolo igralniˇske rulete in da se razteza cˇez celo sliko.
• Znana je velikost kroglice (radij).
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Slika 3.1: Skica opisanega sistema
• Poznamo center sˇtevilcˇnice oz. kolesa rulete, na sliki.
• Vemo, kje na sliki se nahaja sˇtevilcˇnica.
• Vemo, kje se nahaja kroglica, ko je padla na sˇtevilko.
• Vemo, da so predalcˇki (sockets) na sˇtevilcˇnici zaporedno cˇrno-svetli, le pri nicˇli
je barva svetlejˇsa od cˇrne in temnejˇsa od svetle.
Te informacije pripomorejo k uspesˇnosti implementacije, saj se z njimi izognemo
nekaterim problemom. S temi informacijami pridobimo tudi na hitrosti implemen-
tiranega sistema, saj se lahko osredotocˇimo le na zanimive regije na sliki. Vsi ti
podatki, ki jih dobimo iz vnaprej znanih informacij o sistemu, se morajo nanasˇati
na trenutno resolucijo kamere, torej morajo biti podani v slikovnih elementih slike.
Dolocˇi se jih potem, ko se nastavi kamera in je zajeta slika kolesa rulete raztegnjena
cˇez celo sliko, kot je to prikazano na sliki 3.2. Pri implementaciji tocˇno vemo, kaj
se nahaja na sliki in kaj iˇscˇemo. Kroglico npr. iˇscˇemo samo tam, kjer se nahaja, ko
je padla na sˇtevilko.
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Zgoraj nasˇtete vnaprej znane informacije veliko pripomorejo k uspesˇnosti sistema,
vendar pa obstaja zelo veliko lastnosti, ki otezˇujejo implementacijo sistema in pov-
zrocˇajo tezˇave pri delovanju sistema. Najvecˇji problemi pri implementaciji opisanega
sistema so:
Slika 3.2: Slika kolesa rulete (roulette wheel, v nadaljevanju ruleta), kot jo snema
kamera postavljena pravokotno nad njo.
• Kamera, ki uporablja PAL video standard. To povzrocˇi, da so sode in lihe
vrstice zamaknjene, ko se ruleta vrti.
• Mocˇni svetlobni odboji.
• Steklen ali plasticˇen pokrov nad kolesom rulete lomi svetlobo in povzrocˇa
mocˇne svetlobne odboje (tudi zrcalne), ki mocˇno pokvarijo zajeto sliko.
• Zajeta slika se zamegli, ko se ruleta zelo hitro vrti.
Ker sem imel na voljo PAL video kamero, sem imel probleme pri zajemanju slike,
ko se ruleta vrti. PAL video standard deluje tako, da najprej zajame sliko vseh lihih
vrstic, nato zajame sliko sˇe vseh sodih vrstic. Frekvenca zajemanja slik, pri PAL
video standardu je 25 slik na sekundo, v resnici pa se zajema 50 slik na sekundo, ker
se zajamejo sode in lihe vrstice za vsako zajeto sliko posebej. PAL video standard
uporablja tak nacˇin delovanja zato, da slika, npr. na televizorju, ne utripa med
zaporednimi slikami, ki jih zajema kamera. S tem PAL video standard dosega
mehkejˇse prehode med zaporednimi slikami. To, kar je pri gledanju filma zazˇeljeno,
povzrocˇa pri sistemu za branje sˇtevilke, na katero je padla kroglica na ruleti, velike
probleme, kajti slika ni stabilna. Ko se ruleta vrti in slika ni stabilna, so sode
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in lihe vrstice slike, zajete po PAL video standardu, zamaknjene, in slika je zelo
popacˇena, kar je razvidno iz leve slike 3.3. Iz take slike je tezˇko karkoli razbrati,
sˇe posebej, cˇe se ruleta vrti zelo hitro in je zamik vrstic zelo velik. Cˇe bi bili na
sliki horizontalni premiki scene, bi lahko omenjeni problem resˇil tako, da bi vrstice
zamikal v nasprotni smeri horizontalnega premikanja scene, ob predpostavki, da bi
vedel, kaksˇna je hitrost premikanja scene in kaksˇni so intervali zajemanja slike. To
v tem primeru ni mozˇno, saj je vrtenje rulete krozˇno. Ta problem sem resˇil tako, da
sem lihe vrstice zajete slike podvajal na mesta sodih vrstic. Rezultat je prikazan na
levi sliki 3.3. Ta resˇitev se je v praksi izkazala kot sorazmerno dobra resˇitev, kar je
tudi razvidno iz slike 3.3.
Slika 3.3: Levo je slika rulete, zajeta po PAL video standardu (s PAL video kamero),
medtem ko se ruleta vrti in desno je ista slika, po podvajanju lihih vrstic leve slike.
Velike tezˇave povzrocˇa tudi steklen ali plasticˇen varovalni pokrov nad ruleto. Ker
imamo opravka s problemom racˇunalniˇskega vida, kjer nastopa veliko svetlobe, ta
pokrov povzrocˇa ogromno svetlobnih odbojev, ker se svetloba na njem lomi. Ti
odboji so vidni tudi na slikah 3.2 in 3.3. Svetlobni odboji od pokrova rulete so v
veliki vecˇini primerov zrcalni, tako da je zajeta slika na mestih teh odbojev vecˇinoma
nerazpoznavna. Najvecˇji problem nastane, ko imamo tak zrcalni odboj na sˇtevilcˇnici
rulete. Cˇe se v takem primeru nahaja kroglica na mestu zrcalnega odboja, na sliki
ni vidna in je ne moremo detektirati. Dokaj dobra resˇitev tega problema je, da se
pusti kolo rulete, da se pocˇasi vrti in se ne ustavi, ko je kroglica padla na sˇtevilko.
Ker so zrcalni odboji od pokrova staticˇni, se v primeru, ko se ruleta vrti, lahko
detektira kroglico na drugem mestu rulete. Tako se izognemo problemu zrcalnih
odbojev svetlobe od pokrova rulete.
Svetloba se ne odbija samo od pokrova rulete. Tudi sˇtevilcˇnica igralniˇske rulete je
narejena iz svetlecˇih materialov, ki povzrocˇajo ogromno svetlobnih odbojev. Ker so
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ti odboji vecˇinoma le na delu sˇtevilcˇnice, se jim izognemo na enak nacˇin kot odbojem
od pokrova rulete.
Poglavje 4
Implementacija sistema
Sistem za detektiranje sˇtevilke pri igralniˇski ruleti, na katero ja padla kroglica, ki
ga bomo opisali v pricˇujocˇem delu, se deli na dva podsistema:
1. Kalibracijski podsistem.
2. Podsistem za detektiranje sˇtevilke, na katero je padla kroglica.
Pri implementaciji sistema so bile uposˇtevane dolocˇene predpostavke opisanega
sistema. Predpostavke sistema so naslednje:
• Kamera mora biti postavljena centralno nad ruleto.
• Opticˇna os kamere mora biti pravokotna glede na ruleto.
• Kolo rulete (roulette wheel) se mora raztezati cˇez celotno zajeto sliko.
• Slika, ki jo zajema kamera, mora biti dovolj velika.
• Sistem mora delovati v realnem cˇasu.
Namen kalibracijskega podsistema je v tem, da se posreduje drugemu podsistemu,
podsistemu za detektiranje sˇtevilke, na katero je padla kroglica, vse znane infor-
macije o ruleti. Ta del je tipicˇen za uporabo racˇunalniˇskega vida v industrijskih
problemih, ker je pri tej vrsti problemov veliko informacije, ki pomaga pri resˇevanju
tega problema, zˇe vnaprej znane. Tako lahko ta informacija pripomore k boljˇsi
resˇitvi problema. Same resˇitve industrijskih problemov v racˇunalniˇskem vidu so
tako zelo specialne. Kalibracijski podsistem se izvede enkrat, to je takrat, kadar
se igralniˇska ruleta postavi na novo ali pa kadar zˇelimo spremeniti parametre, ki
se nastavljajo s tem podsistemom oz. kadar se parametri rulete spremenijo. Kali-
bracijskemu podsistemu se poda informacijo o velikosti zˇogice, o poziciji sˇtevilcˇnice
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in pozicijah, na katerih se nahaja kroglica, ko pade na sˇtevilko, posredujejo se tudi
parametri za detekcijo robov (Cannyjev detektor robov) in detekcijo krozˇnice (Ho-
ughov transform) itd. Ti podatki se potem uposˇtevajo pri sistemu za detektiranje,
na katero sˇtevilko je padla kroglica, sam sistem se tako poenostavi in pridobi na hi-
trosti ter natancˇnosti. Najpomembnejˇse pravilo, ki sem se ga drzˇal pri razvoju tega
sistema, je bilo poskusˇati cˇimbolj poenostaviti algoritme, saj se s tem pripomore h
hitrosti detekcije, kar pripomore k delovanju sistema v realnem cˇasu.
Drugi podsistem, podsistem za detektiranje sˇtevilke, na katero ja padla kroglica,
uporabi vse podatke, ki mu jih je posredoval kalibracijski podsistem, in poskusˇa
ugotovoti, kam je padla kroglica.
V nadaljevanju sledi opis sistema za detektiranje, na katero sˇtevilko je padla kroglica
pri igralniˇski ruleti. Za opis kalibracijskega podsistema glej dodatek A.
Podsistem za ugotavljanje, na katero sˇtevilko je padla kroglica, je sestavljen iz na-
slednjih korakov (glej slike 4):
1. Izvede se detekcijo robov po obmocˇju sˇtevilcˇnice (Cannyjev detektor robov).
2. Poiˇscˇe se mozˇne pozicije kroglice (z vzorcem krozˇnice).
3. Ugotovi se, ali je kroglica padla, in dolocˇi se njena tocˇna pozicija (Houghov
algoritem).
4. Poiˇscˇe se pozicija nicˇle.
5. Poiˇscˇe se kot med pozicijo kroglice in nicˇlo.
6. Na podlagi kota med pozicijo kroglice in nicˇlo se dolocˇi, katera sˇtevilka je
padla.
4.1 Gaussovo glajenje
Slika, ki jo zajamemo s kamero, vsebuje tudi sˇum, ki nas moti pri nadaljnji obdelavi
slike, zato ga poskusˇamo odstraniti iz slike.
Poznamo vecˇ vrst sˇuma na intenzitetnih slikah npr. Gaussov sˇum, sol in poper sˇum
(impulzivni sˇum) itd. Sˇum je lahko aditiven ali pa multiplikativen. V pomanjkanju
informacije o sˇumu in v vecˇini primerov predpostavljamo, da je sˇum bel, Gaussov
in aditiven. Cˇe je sˇum aditiven velja, da je nakljucˇen signal n(i, j) dodan pravim
vrednostim slikovnih elementov:
I
′
(i, j) = I(i, j) + n(i, j) (4.1)
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Slika 4.1: Od leve proti desni so predstavljeni koraki algoritma: Slika zajeta iz
kamere, ki predstavlja vhod v algoritem, slika, ki je izhod iz detekcije robov, pozicije
(narisane kot majhni krizˇci), na katerih je najverjetneje kroglica, izbrana tocˇna
pozicija kroglice (velik krizˇec), pozicija kroglice na ruleti in detektirana pozicija
nicˇle ter kot med pozicijo kroglice in nicˇlo, s pomocˇjo katerega dolocˇimo katera
sˇtevilka je padla.
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Koliko sˇuma je na sliki v primerjavi s signalom, nam pove signal to noise ratio
(SNR). Cˇe je sˇum Gaussov, potem je n(i, j) nakljucˇna spremenljivka porazdeljena
po Gaussovi porazdelitvi s fiksno standardno deviacijo in je dodana slikovnim ele-
mentom I(i,j), njene vrednosti so popolnoma neodvisne druga od druge.
Zdaj vemo, kaj je sˇum in kaksˇen je Gaussov sˇum. Preostane nam, da sˇe povemo,
kako Gaussov sˇum odpraviti s slike. To naredimo tako, da izracˇunamo konvolucijo
vsakega slikovnega elementa na sliki z 2-D matriko, ki predstavlja vzorcˇene vzorce
realnega 2-D Gaussovega jedra z dolocˇenim σ. Odpravljanje Gaussovega sˇuma s slike
po tej metodi zahteva kvadraticˇen cˇas. K srecˇi je Gaussovo jedro separabilno (glej
[1] str. 58) in je potreben cˇas za filtriranje le linearen. Tako dobimo isti rezultat,
cˇe namesto konvolucije z 2-D Gaussovim jedrom z dolocˇenim σ, delamo konvolucijo
najprej po vrsticah, nato pa na novi sliki, ki smo jo dobili, delamo konvolucijo sˇe po
stolpcih z 1-D Gaussovim jedrom z enakim σ.
Kako pa dolocˇimo velikost maske W? Za pridobitev diskretne Gaussove maske je
potrebno vzorcˇiti zvezno Gaussovo porazdelitev, ki je dolocˇena s σ. Diskretni Gaus-
sov filter mora biti take sˇirine W, da pokriva vecˇino obmocˇja pod Gaussovo krivuljo.
Zadostna izbira sˇirine diskretnega Gaussovega filtra je naslednja:
W = 5σ (4.2)
Z vzorcˇenjem Gaussove krivulje dobimo realna sˇtevila. Vendar pa lahko spremenimo
dobljeni filter v takega, ki vsebuje samo cela sˇtevila, kar pripomore k zmanjˇsanju
cˇasovne kompleksnosti. To naredimo tako, da normaliziramo vrednosti v filtru na
tak nacˇin, da je najmanjˇsa vrednost v filtru 1. Nato zaokrozˇimo rezultat in delimo
z vsoto vseh vrednosti v filtru.
Slabe strani Gaussovega filtra so predvsem zameglitev (blur) in nepopolno odstra-
njevanje sˇuma sol in poper. Dobra stran Gaussovega filtra je predvsem hitrost, ki je
posledica separabilnosti in da Fourierjev transform Gaussove krivulje nima sekun-
darnih valov.
4.2 Racˇunanje gradientov na intenzitetnih slikah
[1 0 − 1] [1 0 − 1]T (4.3)
Pri nasˇi implementaciji sistema je potrebno izracˇunati odvoda v vseh tocˇkah in-
tenzitetne slike v smeri x in v smeri y. Kako to narediti? Jx predstavlja odvod
v smeri x in Jy predstavlja odvod v smeri y. Zˇelimo torej izracˇunati odvode in-
tenzitetne slike I v vseh slikovnih elementih p(i, j), tako da lahko to zapiˇsemo kot
∆I = [ ρI
ρx
, ρI
ρy
]T . Odvod Jx izracˇunamo tako, da izracˇunamo konvolucijo vrstic slike z
masko 4.3. Analogno temu, izracˇunamo odvod Jy tako, da izracˇunamo konvolucijo
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stolpcev slike s transponirano masko 4.3 (za dokaz in nadaljnjo razlago glej [1],
appendix A.2, str. 313).
4.3 Detekcija robov in Cannyjev detektor robov
Slika 4.2: Skenirana oznacˇena vrstica (levo) in intezitetna variacija te vrstice (desno).
Robne tocˇke so preprosto slikovni elementi, na katerih oz. okoli katerih slikovne
vrednosti mocˇno (ostro) varirajo (glej sliko 4.3). Ostre variacije slikovnih vrednosti
niso samo posledica dejanskih robov predmetov na sliki, ampak so tudi posledica
sˇuma, ki nastane pri zajemanju slike iz kamere. Zato je naloga detekcije robov
poiskati na sliki robove, ki niso posledica sˇuma, ampak predmetov na sliki. Dober
detektor robov mora iznicˇiti vecˇino variacij, ki so posledica sˇuma.
V racˇunalniˇskem vidu je detekcija robov tipicˇno sestavljena iz treh korakov:
1. Odpravljanje sˇuma iz slike (Noise Smoothing)
Odpravi cˇimvecˇ sˇuma iz slike, ne da bi pokvaril resnicˇne robove. Cˇe nimamo
podatkov o sˇumu, predpostavljamo, da je sˇum Gaussov.
2. Poudarjanje robov (Edge Enhancement)
Poiˇscˇi filter, ki ima velik odziv na robnih tocˇkah in majhen odziv drugod. Tako
so lahko robovi locirani kot lokalni maksimum odziva na filter.
3. Lokalizacija robov (Edge Localization)
Ugotovi, kateri lokalni maksimumi so resnicˇni robovi in kateri so posledica
sˇuma na sliki. Lokalizacija je sestavljena iz dveh korakov:
• Tanjˇsanje robov na debelino enega slikovnega elementa (nonmaximum
suppression).
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• Upragovljenje (tresholding):
Definira se minimalna vrednost odziva na filter, da lahko proglasimo lo-
kalni maksimum za robno tocˇko.
Obstaja vecˇ vrst detektorjev robov. Nekateri izmed njih so:
• Cannyjev detektor robov
V praksi se ga najvecˇ uporablja. Mozˇno ga je matematicˇno formalizirati in
je v matematicˇnem smislu optimalen. Je relativno manj obcˇutljiv na sˇum kot
ostali detektorji robov.
• Robertsonov detektor robov
Je zelo obcˇutljiv na sˇum in je relativno enostaven za implementacijo. Njegova
glavna prednost je hitrost.
• Sobelov detektor robov
Je bolj obcˇutljiv na sˇum kot Cannyjev detektor in hkrati manj obcˇutljiv kot
Robertsonov detektor. Razlika med Robertsonovim in Sobelovim detektorjem
robov je samo v filtru za poudarjanje robov (edge enhancing filter). Sobe-
lov detektor uposˇteva sˇirsˇo okolico slikovnega elementa, ko iˇscˇe odziv filtra
na slikovni element. Zato pride tudi manj do izraza sˇum na sliki, kot pri
Robertsonovem detektorju robov.
4.4 Cannyjev detektor robov
Slika 4.3: Stopnicˇasti rob (step edge), levo, in normala na rob, desno.
Cannyjev detektor robov je eden najpogosteje uporabljanih detektorjev robov. Je
relativno malo obcˇutljiv na sˇum in ima v ozadju dobro matematicˇno podlago. Za
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formalizacijo problema detektiranja robov glej [1]. Pri detekciji robov s Cannyje-
vim detektorjem robov in pri nasˇi implementaciji se uporabljata normala na rob in
stopnicˇast model roba, ki sta prikazana na sliki 4.3.
4.4.1 Implementacija Cannyjevega detektorja robov
Sedaj bomo opisali podalgoritme, ki sestavljajo Cannyjev detektor robov in so bili
zˇe nakazani v opisu problema detektiranja robov na intenzitetnih slikah. Cannyjev
algoritem detektiranja robov je sestavljen iz naslednjih podalgoritmov:
Algoritem CANNY EDGE DETECTOR
Dana je slika I. Izvedi naslednje korake:
1. Izvedi CANNY ENHANCER na sliki I.
2. Izvedi NONMAX SUPPRESSION na sliki, ki jo vrne CANNY ENHANCER.
3. Izvedi HYSTERESIS THRESH na sliki, ki jo vrne NONMAX SUPPRESSION.
Ker je moj problem detektiranja sˇtevilke, na katero je padla kroglica, zelo speci-
alen in imamo zˇe poznane nekatere podatke, npr. znano je obmocˇje, na katerem
nas zanima detekcija robov, so vsi podalgoritmi detektiranja robov prilagojeni temu
problemu. S tem se zmanjˇsa cˇas, ki je potreben za detekcijo robov, kar pripomore
k uresnicˇevanju cilja, da sistem deluje v realnem cˇasu, istocˇasno se zmanjˇsa tudi
verjetnost napake.
Ob prvem zagonu sistema za detektiranje sˇtevilke, na katero je padla kroglica, se
inicializirajo dolocˇene strukture, ki so podane v obliki matrik. Te strukture se
izracˇunajo samo enkrat in se v nadaljnjih zagonih sistema ne racˇunajo vecˇ. V bistvu
so to slike, ki so sestavljene samo iz dveh cˇnobelih barv, bele (vrednost slikovnega
elementa 255) in cˇrne (vrednost slikovnega elementa 0). Te slike se izracˇunajo na
podlagi podatkov, ki so izhod iz kalibracijskega podsistema in so shranjeni v datoteki
’Settings.cfg’. Ena izmed takih slik je tudi slika, ki dolocˇa obmocˇje, na katerem se bo
izvedla detekcija robov (glej sliko 4.4). Robovi se racˇunajo samo na obmocˇju, kjer
ima ta slika cˇrne slikovne elemente (vrednost 0). To nam zagotavlja, da se cˇasovna
kompleksnost zmanjˇsa, saj ni potrebno nikakrsˇno racˇunanje, temvecˇ le primerjanje
slikovnih elementov, cˇe je vrednost slikovnega elementa 0.
V prvem koraku detekcije robov se izvede Gaussovo glajenje, da se znebimo sˇuma,
za katerega predpostavljamo, da je bel, Gaussov in aditiven. Nato se izracˇunata gra-
dienta Jx in Jy za vsak slikovni element zglajene slike. Ko sta gradienta izracˇunana,
se izracˇuna sˇe mocˇ roba (edge strength).
Algoritem je naslednji:
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Slika 4.4: Leva slika prikazuje zajeto sliko, ki je vhod v detekcijo robov. Desna slika
prikazuje obmocˇje oznacˇeno s cˇrnimi slikovnimi elementi, kjer se izvede detekcija
robov na levi sliki.
Algoritem CANNY ENHANCER
Vhod je intenzitetna slika I, ki je pokvarjena s sˇumom, za katerega
predpostavljamo, da je bel, Gaussov in aditiven. G je Gaussov filter s centrom v
nicˇli in standardno deviacijo σ:
1. Izvedi Gaussovo glajenje na sliki I (glej razdelek 4.1). Dobimo novo sliko J:
J = I ∗G (4.4)
2. Za vsak slikovni element (i,j) na sliki J izvedi naslednje korake:
(a) Preveri, cˇe ima istolezˇni slikovni element na sliki, ki oznacˇuje obmocˇje de-
tektiranja robov (slika 4.4), vrednost 0. Cˇe to velja nadaljuj z naslednjim
korakom (b), sicer preidi na naslednji slikovni element.
(b) Izracˇunaj komponente gradienta Jx in Jy (glej 4.2) in jih shrani v matriki
Jx in Jy.
(c) Oceni mocˇ roba (edge strength), ki je definirana kot:
es(i, j) =
√
J2x(i, j) + J
2
y (i, j) (4.5)
in jo shrani v matriko Es.
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Izhod sta matriki gradientov za vsako tocˇko v x smeri, Jx, in v y smeri, Jy, ter
mocˇnostna slika (strength image) Es, ki vsebuje vrednosti mocˇi robne tocˇke
(amplituda odziva na filter), es(i, j). Parameter σ nastavimo v odvisnosti od tega,
koliko je slika pokvarjena s sˇumom. S σ dolocˇamo tudi trgovanje med detekcijo in
lokalizacijo robov.
Kot izhod iz algoritma CANNY ENHANCER dobimo mocˇnostno sliko, Es, na kateri
lokalni maksimumi, ki predstavljajo rob, niso izraziti, temvecˇ so sˇiroki (vecˇ lokal-
nih maksimumov okoli pravega maksimuma). Sˇiroki so zato, ker so se okoli pravih
robov (okoli lokalnega maksimuma odziva filtra) detektirali tudi robovi, ki so po-
sledica sˇuma. V naslednjem koraku moramo te robove stanjˇsati na debelino enega
slikovnega elementa. To naredi algoritem NONMAX SUPPRESSION:
Algoritem NONMAX SUPPRESSION
Vhod v algoritem NONMAX SUPPRESSION je izhod iz algoritma
CANNY ENHANCER, mocˇnostna slika, Es, ter matriki gradientov na robove, Jx
in Jy. V algoritmu nastopajo konstante NOT EDGE (vrednost 0) in
POSIBBLE EDGE (vrednost 128).
1. Za vsak slikovni element mocˇnostne slike Es(i, j) izvedi naslednje korake:
2. Oceni orientacijo normale na rob v tem slikovnem elementu in sicer tako:
eo = arctan
Jy(i, j)
Jx(i, j)
(4.6)
3. Poiˇscˇi smer dk ∈ {0o, 45o, 90o, 135o}, ki najbolje aproksimira izracˇunano smer
normale na rob eo (glej sliko 4.3).
4. Cˇe je Es(i, j) manjˇse od vsaj enega od dveh sosedov tega slikovnega elementa
vzdolzˇ smeri normale na rob dk, potem priredi IN(i, j) = NOT EDGE (zatri
(suppress)), sicer priredi IN(i, j) = POSIBBLE EDGE in povecˇaj ustrezno
polje v histogramu mocˇi robov Hs.
Izhod je slika IN (i, j), ki vsebuje stanjˇsane robne tocˇke vzdolzˇ normale na rob in
histogram mocˇi robov (edge strength histogram), Hs (glej sliko 4.5), ki pove,
koliko robnih tocˇk ima isto mocˇ roba.
Slika IN, ki je izhod iz NONMAX SUPPRESSION, sˇe vedno vsebuje robove, ki
so posledica sˇuma. Cˇe bi se poskusˇali znebiti teh sˇumnih robnih tocˇk tako, da
bi proglasili za robne tocˇke le tocˇke, ki so nad nekim pragom, bi naleteli na dva
problema:
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Slika 4.5: Leva slika prikazuje histogram mocˇi robov, ki se uporablja za dolocˇitev spo-
dnjega (τl) in zgornjega (τh) praga, ki sta vhod v algoritem HYSTERESIS TRESH.
Desna slika je izhod iz detekcije robov in prikazuje robove detektirane na levi sliki
4.4 po dolocˇenem obmocˇju.
• Cˇe postavimo nizek prag, bomo poleg pravih robnih tocˇk sprejeli tudi tocˇke,
ki so posledica sˇuma.
• Cˇe postavimo visok prag, bomo dobili fragmentirane robove (vzdolzˇ roba ne
bomo sprejeli sˇibkih pravih robnih tocˇk, ki predstavljajo resnicˇen rob).
Ta problem resˇimo z adaptivnim upragovljenjem (hysteresis thresholding):
Algoritem HYSTERESIS TRESH
Vhod je slika IN, ki je izhod iz NONMAX SUPPRESSION, mocˇnostna slika Es in
pragova τlp in τhp, ki sta izrazˇena v odstotkih in za katera mora veljati τlp < τhp.
τhp predstavlja odstotek robov, ki imajo manjˇso mocˇ kot je zgornji prag τh, τlp pa
predstavlja odstotek praga τh in pomeni spodnjo mejo praga, do katerega sledimo
robu (glej sliko 4.5).
Za vsako tocˇko (i,j) iz slike Es delaj:
1. Izracˇunaj praga τh in τl s pomocˇjo histograma mocˇi robov Hs in procentov τlp
ter τhp (glej sliko 4.5).
2. Poiˇscˇi naslednjo neobiskano robno tocˇko IN(i, j) (za tako tocˇko velja IN (i, j) =
POSSIBLE EDGE), tako da velja Es(i, j) > τh
3. Zacˇni v tocˇki Es(i, j) in sledi verigi povezanih lokalnih maksimumov dokler
velja Es(i, j) > τl. Vse obiskane tocˇke si zapomni (priredi vrednost obiskanih
tocˇk na sliki IN tako: IN (i, j) = EDGE).
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Izhod je slika IN, na kateri imajo resnicˇne robne tocˇke vrednost 255 (vrednost
EDGE), tocˇke ki niso robovi pa vrednost 0 (NOT EDGE).
Algoritem HYSTERESIS TRESH je nekoliko prirejen, saj ne potrebujemo opisov
robov (edge descriptors), dovolj je zˇe, da dobimo sliko, ki vsebuje resnicˇne robne
tocˇke vhodne slike (to je slika IN). Tudi sledenje robu je implementirano tako, da
se sledi vsem sosedom trenutne robne tocˇke, dokler velja, da je Es(i, j) > τl in se ne
gleda normale na rob.
Na kratko povzemimo potek detekcije robov. Vhod v detekcijo robov predstavlja
intenzitetna slika, ki je bila zajeta s kamero in je prikazana na levi sliki 4.5. Detekcija
robov se izvede samo na obmocˇju, ki ga prikazuje desna slika 4.4. Ta slika se dolocˇi
med kalibracijo sistema. Kot rezultat dobimo desno sliko 4.5.
4.5 Houghova transformacija
Houghova transformacija se uporablja za detektiranje vseh vrst krivulj, ki jih lahko
zapiˇsemo v parametricˇni obliki. Vhod v algoritem Houghove transformacije pred-
stavlja slika robnih tocˇk, ki jo dobimo kot izhod iz detektorja robov. Glavna ideja
Houghove transformacije je preslikati tezˇek problem detektiranja vzorca na sliki v
enostaven problem iskanja maksimuma v parametricˇnem prostoru dane krivulje. Za-
radi enostavnejˇsega razumevanja glavne ideje Houghove transformacije si poglejmo
primer detekcije premice v polarni obliki:
ρ = x cos Θ + y sin Θ (4.7)
Parameter ρ predstavlja razdaljo med premico in izhodiˇscˇem, parameter Θ pa pred-
stavlja orientacijo premice (glej sliko 4.6).
Osnovna koraka Houghove transformacije za detekcijo premice sta:
1. Pretvori problem detekcije premice v problem iskanja presecˇiˇscˇa premic:
Parametra ρ in Θ dolocˇata parametricˇni prostor premice in vsaka premica,
definirana kot 4.7, je enolicˇno predstavljena s parom (ρ, Θ) v parametricˇnem
prostoru premice. Ravno tako vsaki tocˇki na sliki ustreza sinusoidna krivulja v
parametricˇnem prostoru, ki predstavlja vse mozˇne premice skozi to tocˇko (glej
sliko 4.7). Tocˇke, ki lezˇijo na isti premici, bodo v parametricˇnem prostoru
predstavljene s sinusoidami, ki imajo skupno presecˇiˇscˇe (ρ1, Θ1). To presecˇiˇscˇe
predstavlja premico, ki gre skozi vse te tocˇke na sliki.
2. Pretvori problem iskanja presecˇiˇscˇa premice v problem iskanja maksimuma
(vrha) v parametricˇnem prostoru:
Parametra ρ in Θ je potrebno diskretizirati na sprejemljivo resolucijo. Ma-
trika A = ρd×Θd predstavlja akumulacijsko polje, ki predstavlja diskretiziran
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Slika 4.6: Od leve proti desni: parametra (polmer r in kot Θ), ki dolocˇata premico
v parametricˇni obliki, sˇop premic skozi robni element in predstavitev sˇopa premic v
parametricˇnem prostoru.
parametricˇni prostor. Razdelitev parametricˇnega prostora na elemente aku-
mulacijskega polja imenujemo kvantizacija. Vsak element tega polja, A(ρ, Θ),
je na zacˇetku inicializiran na 0. Za vsako tocˇko iz slike povecˇaj vse sˇtevce
A(ρd, Θd), ki jih dolocˇa sinusoida, ki jo ta tocˇka definira v parametricˇnem pro-
storu. Torej je premica, ki gre skozi vecˇino tocˇk na sliki predstavljena kot vrh
(peak) v parametricˇnem prostoru. Ta vrh se pojavi v presecˇiˇscˇu, kjer se najvecˇ
sinusoid, ki predstavljajo vse mozˇne premice skozi tocˇko na sliki, seka. Ker je
akumulacijsko polje v primeru premice dvorazsezˇno, ga lahko prikazˇemo kot
sivinsko sliko, s katere so lepo razvidni vrhovi akumulacijskega polja (glej sliko
4.7).
Slika 4.7: Od leve proti desni: vhodna slika, najdeni robovi, akumulacijsko polje in
izbrane premice na sliki robov.
Razlog, da smo izbrali parametricˇno predstavitev premice (enacˇba 4.7) namesto kar-
tezicˇne enacˇbe y = mx + n je v tem, da parametra m in n zavzameta neskoncˇno
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vrednosti na intervalu [−∞, +∞] in ne moremo predstaviti vseh teh vrednosti z
akumulacijskim poljem. V nasprotju s tem, sta parametra ρ in Θ koncˇna in lahko
predstavimo z njima vse premice na sliki (ρ ∈
[
0,
√
M2 + N2
]
, Θ ∈ [0, pi]). Problem
predstavlja tudi kvantizacija parametrov ρ in Θ, saj z njo izgubimo na natancˇnosti
parametrov. S kvantizacijo parametrov dolocˇamo natancˇnost, vecˇ diskretnih vre-
dnosti kot ima parameter, bolj natancˇna je Houghova transformacija. Na robni
sliki je lahko predstavljenih tudi vecˇ premic, ki jih preprosto detektiramo tako, da
poiˇscˇemo vse lokalne maksimume (vrhove) v akumulacijskem polju. Houghov al-
goritem je glasovalni algoritem, ker vsaka tocˇka na robni sliki glasuje za svojo(e)
premico(e). Sˇum na robni sliki in omejena natancˇnost detektorja robov (predvsem
zaradi pikselizacije (najvecˇja resolucija je en slikovni element)) prispeva k temu, da
vrhovi v akumulacijskem polju niso izraziti, ampak imajo v svoji okolici vecˇ manjˇsih
vrhov. Resˇitev temu je upragovljenje maksimumov, to pomeni, da dolocˇimo naj-
manjˇsi prag τmax, katerega morajo vrhovi v akumulacijskem polju, ki jih proglasimo
za maksimume, presecˇi.
Podajmo sedaj sˇe Houghov algoritem za detekcijo premice, ki je bil delno opisan
zgoraj:
Algoritem HOUGH LINES
Vhod je slika robov, E(i, j), ki je izhod iz detektorja robov. Seznama ρd in θd
predstavljata diskretizirane vrednosti parametrov ρ in Θ, ρ ∈
[
0,
√
M2 + N2
]
,
Θ ∈ [0, pi], sˇtevilo R, ki predstavlja sˇtevilo elementov seznama ρd, in T, ki
predstavlja sˇtevilo elementov seznama Θd.
1. Diskretiziraj parametra ρ in Θ s takimi kvantizacijskimi koraki δρ in δΘ, ki
zagotavljata sprejemljivo resolucijo in obvladljivo velikost.
2. Naj bo A(R, T ) akumulacijsko polje, ki vsebuje celosˇtevilske sˇtevce. Iniciali-
ziraj vse elemente akumulacijskega polja A na 0.
3. Za vsako tocˇko E(i, j), za katero velja E(i, j) = EDGE (torej je robna) delaj
naslednje:
- Za h ∈ [1...T ] delaj naslednje:
(a) Naj bo ρ = i cos Θd(h) + j sin Θd(h).
(b) Poiˇscˇi indeks k ∈ ρd, ki najbolje aproksimira realno vrednost ρ.
(c) Povecˇaj sˇtevec A(k, h) za ena.
4. Poiˇscˇi vse lokalne maksimume (kp, hp), tako da velja A(kp, hp) > τ , kjer je τ
vnaprej dolocˇen prag.
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Izhod je mnozˇica parov (ρd(kp), Θd(hp)), ki opisuje premice, detektirane na
vhodni robni sliki E.
Dobre lastnosti algoritma Houghove transformacije so naslednje:
• Robustnost.
• Relativna neobcˇutljivost na sˇum na sliki.
• Neobcˇutljivost na delna zakrivanja oz. sence na sliki. Kljub temu, da je
krivulja delno zakrita, lahko sˇe vedno dovolj robnih tocˇk glasuje zanjo, da je
izbrana.
Kljub zgoraj navedenim dobrim lastnostim Houghove transformacije, obstajajo tudi
pomembne slabe lastnosti algoritma. Najpomembnejˇse slabe lastnosti so:
• kvantizacija: Bolj veliko kot je akumulacijsko polje, tem boljˇsi je priblizˇek
najdene krivulje, hkrati pa to pomeni vecˇjo cˇasovno kompleksnost. Ravno
tako velja obratno, da manjˇse kot je akumulacijsko polje, slabsˇi je priblizˇek
najdene krivulje, boljˇsa pa je cˇasovna kompleksnost algoritma.
• prag: Kako (kje) dolocˇiti prag, koliko tocˇk mora glasovati za krivuljo, da bo
izbrana.
• vecˇ parametrijske krivulje: pri teh krivuljah ima akumulacijsko polje vecˇ di-
menzij, kar bistveno povecˇa cˇasovno kompleksnost. Cˇasovna kompleksnost
iskanja maksimuma pri algoritmu Houghove transformacije je NP , kjer je N
sˇtevilo diskretnih (kvantizacijskih) vrednosti parametrov, P pa je sˇtevilo pa-
rametrov krivulje, ki jo iˇscˇemo.
Iz dosedaj povedanega bi lahko sklepali, da je Houghov algoritem najboljˇsa resˇitev
za iskanje kroglice na sliki, ko ugotavljamo, na katero sˇtevilko je padla kroglica.
To je tudi res, vendar ima Houghov algoritem veliko, za nasˇ problem pomemb-
nih, negativnih lastnosti, da bi ga lahko samostojno uporabili za iskanje kroglice.
Najpomembnejˇsa negativna lastnost je velika cˇasovna zahtevnost. To bi takoj pri-
vedlo do pocˇasnega delovanja, kar ni v skladu z zahtevo, da sistem deluje v realnem
cˇasu. Cˇasovna zahtevnost iskanja maksimuma pri Houghovem transformu za iskanje
krozˇnice pri znanem radiju R je N 2, ker iˇscˇemo vrednosti dveh parametrov, (a, b),
ki predstavljata srediˇscˇe krozˇnice na sliki. N je sˇtevilo diskretnih vrednosti parame-
trov (kvantizacijske vrednosti). V nasˇem primeru, v katerem nas zanima natancˇnost
enega slikovnega elementa, bi ob predpostavki, da imamo kvadratno sliko sˇirine 500
slikovnih elementov, N bil enak 500 in bi bila cˇasovna zahtevnost samo za iskanje
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Slika 4.8: Na levi strani je slika, ki dolocˇa obmocˇje, na katerem se nahaja kroglica, ko
je padla na sˇtevilko. Na tem obmocˇju se iˇscˇe kroglico. Desna slika je slika povecˇanega
vzorca (pattern) kroglice, s katerim iˇscˇemo najboljˇse kandidate (pozicije) za kroglico.
maksimuma pri Houghovi transformaciji enaka 5002, kar je pa ocˇitno mnogo prevecˇ.
Zaradi pocˇasnosti Houghove transformacije sem bil prisiljen uvesti izboljˇsave, ki
pripomorejo h hitrejˇsemu delovanju, cˇeprav tudi malo na sˇkodo uspesˇnosti detekcije
kroglice. Prva izmed takih izboljˇsav je slika (interna struktura je matrika, inicia-
lizira se samo ob prvem zagonu sistema), prikazana na sliki 4.8 (levo). Ta slika je
potrebna tudi zato, da vemo, kdaj je padla kroglica na sˇtevilko. Na sliki je narisan
bel krog. Slikovni elementi (beli) tega kroga predstavljajo obmocˇje, kjer se nahaja
kroglica, ko je padla na sˇtevilko (glej tudi sliko kalibracije A.2). Iskanje kroglice se
izvede samo na slikovnih elementih, ki so beli na tej sliki (krozˇnica). Odgovor na
vprasˇanje, zakaj ne bi raje racˇunali tocˇk kroga, na katerih bi kasneje iskali krozˇnico,
je preprost. Tega ne delamo zato, ker bi morali uporabiti funkciji cos in sin za vsako
tocˇko na tej krozˇnici. Ti dve funkciji sta cˇasovno kar precej kompleksni in cˇasovna
kompleksnost sistema bi se s tem precej povecˇala, kar je zopet v nasprotju z zah-
tevo, da mora sistem delovati v realnem cˇasu. Druga izboljˇsava je uvedba vzorca
kroglice, prikazanega na sliki 4.8 (desno). S takim vzorcem najprej iˇscˇem minimalno
vsoto kvadratov ujemanja (definirana kot 4.8) tega vzorca kroglice po obmocˇju, ki
ga dolocˇa leva slika 4.8. Zapomnim si najboljˇsih N pozicij, kjer je bila kvadraticˇna
napaka ujemanja najmanjˇsa. Po pozicijah, ki mi jih je predlagala metoda iskanja
minimalne kvadraticˇne napake ujemanja vzorca kroglice in obmocˇja na sliki, izve-
dem Houghovo transformacijo za iskanje krozˇnice na intenzitetni sliki. S tem, ko
izvedem Houghovo transformacijo po predlaganih pozicijah, zagotovim, da je vzorec
na sliki res podoben krozˇnici, kajti vzorec kroglice se lahko dobro ujema s sliko tudi
cˇe del slike, s katerim ga primerjamo, ni podoben krozˇnici (dobro ujemanje na cˇrnih
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in slabo ujemanje na belih slikovnih elementih). Obmocˇje, kjer se izvede Houghova
transformacija se sˇe bistveno zmanjˇsa in s tem se bistveno zmanjˇsa tudi cˇasovna
kompleksnost predlaganega sistema.
Prvi korak v opisanem postopku je iskanje pozicij na sliki, ki se najbolje ujemajo z
vzorcem 4.8 (desno). Testiranja so pokazala, da je bolje, kot iskati pozicijo ujema-
nja vzorca krozˇnice z dolocˇenim radijem, iskati pozicijo ujemanja vzorcev krozˇnice z
razlicˇnimi radiji, ki malo (tipicˇno 1 do 2 slikovna elementa) odstopajo od glavnega
radija, dolocˇenega s kalibracijo (prikazan na sliki A.3). To je bolje zato, ker imamo
opravka s problemom racˇunalniˇskega vida, kjer je ogromno svetlobe (tudi zrcalnih
odbojev). Ti svetlobni odboji tudi malo spreminjajo radij kroglice, cˇeprav je sˇe
vedno na robni sliki prikazana kot krozˇnica in temu je treba prilagoditi sistem. Sˇe
ena taka izboljˇsava, na katero moramo biti pozorni je, da si ne zapomnimo vseh naj-
boljˇsih pozicij krozˇnice na robni sliki, ki jih je predlagala metoda iskanja najmanjˇsih
napak ujemanja vzorca krozˇnice z deli robne slike. Zapomnimo si le tiste pozicije, na
katerih se vzorec krozˇnice ujema s sliko v odstotkih vsaj za Min Patt Match Perc
odstotkov (dolocˇen s kalibracijo, glej sliko A.4). Ta izboljˇsava je potrebna zaradi
tega, ker je algoritem Houghove transformacije zelo neobcˇutljiv na sˇum. Cˇe bi v
takem primeru imeli zelo sˇumno robno sliko (veliko robov, ki so posledica sˇuma),
na kateri kroglice sploh ne bi bilo in bi algoritem iskanja najmanjˇse kvadraticˇne
napake ujemanja vzorca krozˇnice s sliko predlagal pozicije, ki se zelo slabo ujemajo
z vzorcem, bi algoritem Houghove transformacije zaznal krozˇnico z dolocˇenim ra-
dijem, za katero bi glasovalo zelo veliko robnih (sˇumnih) tocˇk. To se pri sistemu
detektiranja sˇtevilke, na katero je padla kroglica, zgodi zaradi svetlobnih odbojev. Z
omejitvijo, da se morajo najboljˇse pozicije ujemanja vzorca krozˇnice s sliko, ujemati
vsaj v Min Patt Match Perc odstotkov robnih tocˇk, se izognemo temu problemu,
saj mora biti vzorec na sprejeti poziciji na sliki res podoben krozˇnici.
Algoritem iskanja N najboljˇsih pozicij, na katerih je kvadraticˇna napaka ujemanja
vzorca krozˇnice z deli intenzitetne slike minimalna je definiran takole:
Algoritem FIND BEST N BALL POSITIONS
Vhod je slika robnih tocˇk, E, slika, ki predstavlja obmocˇje iskanja kroglice, S
(prikazano na sliki 4.8 (levo)), seznam vzorcev krozˇnice Patt (vzorec je prikazan
na sliki 4.8 (desno)), minimalen procent ujemanja vzorca krozˇnice
Min Patt Match Perc, in konstanta N , ki predstavlja sˇtevilo najboljˇsih pozicij
krozˇnice.
• Naj bo worst najslabsˇi element seznama najboljˇsih pozicij. Za vse tocˇke s slike
robnih tocˇk E, za katere velja, da istolezˇni slikovni element na sliki obmocˇja
iskanja kroglice ni cˇrn, S(i, j) 6= 0, delaj:
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Slika 4.9: Leva slika prikazuje najbolj perspektivne pozicije centra krozˇnice (pri-
kazane kot krizˇi na sliki), ki jih je na vhodni robni sliki 4.5 predlagal algoritem
FIND BEST N BALL POSITIONS. Desna slika prikazuje pozicijo (oznacˇena kot
velik krizˇ), ki jo je izbral algoritem HOUGH FIND CIRCLE PROPOSED POS, ki
uporablja Houghovo transformacijo.
(a) Za vsak vzorec krozˇnice P ∈ Patt izvedi zanko med (b) in (d):
(b) Inicializiraj sˇtevec sqr err na 0. Naj bo (X, Y ) tocˇka, ki predstavlja
srediˇscˇe krozˇnice na sliki vzorca P . Izracˇunaj vsoto kvadratov ujemanja
vzorca krozˇnice P s srediˇscˇem v trenutni tocˇki (i, j), ki je definirana z
naslednjo formulo:
sqr err =
∑ +Ph
2
h=−Ph
2
∑ +Pw
2
w=−Pw
2
(E(i + h, j + w)− P (Y + h, X + w))2 (4.8)
(c) Cˇe se trenutni vzorec krozˇnice P ujema vsaj v Min Patt Match Perc
odstotkov s trenutno pozicijo na sliki in cˇe je sqr err < worst nadaljuj z
(d), sicer preidi na drugi vzorec krozˇnice.
(d) Vpiˇsi trenutno predlagano pozicijo krozˇnice (i, j) v seznam najboljˇsih
pozicij krozˇnice, in sicer tako:
- Cˇe je seznam predlaganih pozicij poln, vpiˇsi trenutno pozicijo v ta
seznam na mesto, kjer je najslabsˇi, worst, element in poiˇscˇi nov naj-
slabsˇi element.
- Cˇe seznam ni poln, vpiˇsi element na zadnje mesto in po potrebi po-
pravi najslabsˇi element (cˇe je trenutni element nov najslabsˇi element).
Izhod je seznam Best Positions dolzˇine N , ki vsebuje najbolj perspektivne
pozicije krozˇnice na sliki.
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Kot izhod iz algoritma FIND BEST N BALL POSITIONS dobimo seznam pozicij
Best Positions, ki vsebuje najboljˇse potencialne kandidate za center krozˇnice (pri-
kazane na levi sliki 4.9, kot majhni krizˇci). Cˇe ta seznam ni prazen, sluzˇi kot vhod
v naslednji algoritem, algoritem HOUGH FIND CIRCLE PROPOSED POS, ki s
pomocˇjo Houghove transformacije za iskanje krozˇnice s poznanim radijem R, poiˇscˇe
krozˇnico v okolici  okoli predlaganih pozicij Best Positions, za katero glasuje
najvecˇ robnih tocˇk iz slike robnih tocˇk E. Algoritem je sledecˇ:
Slika 4.10: Prikaz podrocˇja delovanja Houghovega algoritma za iskanje krozˇnice
z zacˇetnim predlaganim srediˇscˇem v tocˇki C in radijem R iz algoritma HO-
UGH FIND CIRCLE PROPOSED POS. Prikazano podrocˇje je izsek iz slike robnih
tocˇk. Isˇcˇe se srediˇscˇe krozˇnice (a, b), ki je znotraj notranjega kvadrata sˇirine 2.
Algoritem HOUGH FIND CIRCLE PROPOSED POS
Vhod je slika robnih tocˇk E, seznam najbolj perspektivnih pozicij krozˇnice
BestPositions, ki je izhod iz FIND BEST N BALL POSITIONS, radij krozˇnice
R, ter , ki pove za koliko slikovnih elementov se lahko dejansko srediˇscˇe krozˇnice
razlikuje od predlaganega srediˇscˇa krozˇnic iz seznama BestPositions.
Spremenljivka BestMatch pove sˇtevilo tocˇk, ki so glasovale za trenutno najboljˇse
srediˇscˇe krozˇnice Center, ki ga je predlagal Houghov algoritem.
• Inicializiraj Eps = R+ .
• Za vsako srediˇscˇe C ∈ BestPositions delaj:
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– Inicializiraj vse elemente akumulacijskega polja A(i, j) na 0.
– Na podpodrocˇju slike robnih tocˇk, E , ki je prikazano na sliki 4.10 kot
zunanji kvadrat in za katero velja x ∈ [Cx − Eps, Cx + Eps] in y ∈
[Cy − Eps, Cy + Eps], iˇscˇi srediˇscˇe krozˇnice z radijem R in zacˇetnim srediˇscˇem
v tocˇki (ac, bc), za katero velja ac ∈ [Cx − , Cx + ] in bc ∈ [Cy − , Cy + ].
Obmocˇje za (ac, bc) je prikazano kot notranji kvadrat na sliki 4.10. Enacˇba
za iskanje srediˇscˇa krozˇnice (a, b) s Houghovim algoritmom pri znanem
radiju R je definirana kot:
b = y −
√
R2 − (x− a)2 (4.9)
Za vsako robno tocˇko (x, y) iz obmocˇja, ki ga dolocˇa zunanji kvadrat
na sliki 4.10, je potrebno izracˇunati b s pomocˇjo enacˇbe 4.9, za vsako
vrednost a iz intervala a ∈ [Cx − , Cx + ], skladno z definicijo Hou-
ghovega transforma. Zanimajo nas samo b, ki padejo v interval b ∈
[Cy − , Cy + ]. Cˇe je b iz tega intervala, se element akumulacijskega
polja A(a, b) povecˇa za 1.
– Poiˇscˇi element akumulacijskega polja z indeksi (ac, bc), za katerega velja,
da je vrednost akumulacijskega polja A(ac, bc) najvecˇja izmed vseh vre-
dnosti akumulacijskega polja A (za ta element je glasovalo najvecˇ tocˇk).
– Cˇe je vrednost akumulacijskega polja A(ac, bc) vecˇja od BestMatch, pri-
redi BestMatch = A(ac, bc), Centerx = ac in Centery = bc.
– Nadaljuj z naslednjo pozicijo iz seznama BestPositions.
Izhod iz algoritma je srediˇscˇe krozˇnice, Center, z danim radijem R na sliki robnih
tocˇk E. Izhod je tudi BestMatch, ki pove, koliko robnih tocˇk je glasovalo za to
srediˇscˇe krozˇnice.
Kot izhod iz algoritma HOUGH FIND CIRCLE PROPOSED POS dobimo center
krozˇnice (prikazan kot velik krizˇ na desni sliki 4.9), ki ga je izbral Houghov trans-
form in sˇtevilo BestMatch, ki predstavlja sˇtevilo tocˇk, ki so glasovale za to srediˇscˇe.
Sˇtevilo HoughMatch je prag, ki je dolocˇen s kalibracijo (glej sliko A.4) in pove,
koliko robnih tocˇk mora glasovati za dolocˇeno srediˇscˇe, da ga sprejmemo. Cˇe je
sˇtevilo tocˇk BestMatch, ki so glasovale za dobljeno srediˇscˇe krozˇnice vecˇje od sˇtevila
HoughMatch , privzamemo, da je kroglica padla na sˇtevilko in da je algoritem HO-
UGH FIND CIRCLE PROPOSED POS predlagal pravo srediˇscˇe krozˇnice. S tem
se izognemo lokalnim vrhovom na akumulacijskem polju Houghove transformacije
za iskanje krozˇnice, ki so posledica sˇuma.
POGLAVJE 4. IMPLEMENTACIJA SISTEMA 32
4.6 Dolocˇanje sˇtevilke, na katero je padla kroglica
Sedaj vemo, kje se nahaja kroglica. Postavlja se vprasˇanje, kako ugotoviti, na katero
sˇtevilko je padla. V glavnem se ponujata dve mozˇnosti:
1. Iz sˇtevilke na sˇtevilcˇnici.
2. S pomocˇjo svetlo-temnih predalcˇkov (sockets) ob sˇtevilki, v katere pade kro-
glica. Ugotovi se kot med kroglico in nicˇlo ter se potem s pomocˇjo tega kota
dolocˇi, katera sˇtevilka je padla.
Prva mozˇnost, da bi ugotavljal, na katero sˇtevilko je padla kroglica, s pomocˇjo
sˇtevilke ob sˇtevilcˇnici, vnese v sistem dodatne slabe lastnosti. S to metodo bi postal
sistem sˇe bolj obcˇutljiv na sˇum, saj bi morala biti sˇtevilka lepo vidna na sliki, da
bi se jo dalo razbrati iz slike. To pomeni, da bi detektor robov moral zelo dobro
izlocˇiti sˇum iz slike. Ker pa imamo opravka s problemom racˇunalniˇskega vida, kjer
nastopa veliko svetlobe in s tem tudi sˇuma na sliki, bi bilo to zelo tezˇko dosecˇi.
Verjetnost napake sistema bi se s tem bistveno povecˇala. Druga slaba lastnost prve
mozˇnosti je, da bi se sistem upocˇasnil, kar je v nasprotju s predpostavko, da naj
sistem deluje v realnem cˇasu. Tranformacije, potrebne za predprocesiranje sˇtevilke,
ki bi jo poskusˇali razpoznati, so cˇasovno potratne. Poleg tega bi vecˇ cˇasa vzela tudi
detekcija robov, saj bi jo bilo treba izvesti na vecˇjem obmocˇju slike (po sˇtevilkah na
sˇtevilcˇnici).
Ideja druge mozˇnosti, ugotavljanje sˇtevilke s pomocˇjo svetlo-temnih predalcˇkov, je
sledecˇa. Najprej je treba ugotoviti pozicijo nicˇle. Predalcˇki, v katere pade kroglica
ob sˇtevilkah rulete, so izmenjaje temno-svetli (glej desno sliko 4.11). Le pri nicˇli
so v pozitivni smeri koordinatnega sistema na sliki 4.11 po vrsti (glej graf 4.11):
cˇrn (sˇtevilka 26), svetlejˇsi (sˇtevilka 0) in najsvetlejˇsi (sˇtevilka 32.). Iskanje nicˇle
se torej spremeni v iskanje vzorca prikazanega na grafu 4.11. Ko je pozicija nicˇle
znana, se dolocˇi kot med kroglico in nicˇlo ter se nato iz tabele, ki vsebuje sˇtevilke in
njihove kote od nicˇle, prebere, katera sˇtevilka je padla. V nasprotju s prvo metodo,
ta metoda ni toliko obcˇutljiva na svetlobo, saj kljub svetlobnim variacijam temnejˇsi
predalcˇki ostajajo temnejˇsi od svetlejˇsih predalcˇkov. Tako se verjetnost napake
sistema bistveno zmanjˇsa v nasprotju s prvo metodo. Ta metoda je tudi cˇasovno
veliko manj zahtevna kot prepoznavanje sˇtevilk. Tudi detekcijo robov je potrebno
izvesti samo na obmocˇju, kjer so predalcˇki in ne na celotni sˇtevilcˇnici. Ta metoda
torej bolj pripomore k cilju delovanja sistema v realnem cˇasu, kot prva, istocˇasno
je tudi verjetnost napake pri drugi metodi manjˇsa kot pri prvi metodi. Problem
pri drugi metodi predstavljajo edino zrcalni odboji svetlobe po predalcˇkih. Cˇe se
svetloba zrcalno odbija od obmocˇja, kjer se nahaja nicˇla, potem se lahko zgodi, da
vzorca z grafa 4.11 ne bomo nasˇli in posledicˇno nicˇle ne bomo detektirali.
Pri primerjanju dobrih in slabih lastnosti obeh mozˇnosti se izkazˇe, da je veliko boljˇsa
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druga mozˇnost, ki sem jo izbral za implementacijo. Osnovni algoritem za iskanje
kota med kroglico in sˇtevilko (glej desno sliko 4.11) je sledecˇ:
Slika 4.11: Slika levo prikazuje graf vzorca, ki ga iˇscˇemo po sˇtevilcˇnici, da dobimo
nicˇlo. Slika desno prikazuje kot α med pozicijo kroglice in nicˇlo.
Algoritem FIND BALL TO ZERO ANGLE
Vhod je originalna slika I, polozˇaj kroglice na sliki BallPos in srediˇscˇe sˇtevilcˇnice
rulete Center.
1. Izracˇunaj koordinate tocˇke BallPos glede na koordinatni sistem, ki ima iz-
hodiˇscˇe v srediˇscˇu sˇtevilcˇnice rulete Center, in osi paralelne koordinatnemu
sistemu slike (glej desno sliko 4.11):
X = BallPosx − Centerx
Y = BallPosy − Centery (4.10)
2. Izracˇunaj kot tBall, ki predstavlja kot pozicije kroglice (X, Y ), v pozitivni
smeri, in sicer tako:
• Cˇe je X > 0 in Y = 0, potem tBall = 0
• Cˇe je X = 0 in Y > 0, potem tBall = pi2
• Cˇe je X < 0 in Y = 0, potem tBall = pi
• Cˇe je X = 0 in Y < 0, potem tBall = 3pi2
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• Sicer:
tBall =


arctan Y
X
X ≥0
arctan Y
X
+ pi X <0
(4.11)
3. N je sˇtevilo sˇtevilk na sˇtevilcˇnici. δ je kot med sˇtevilkami na sˇtevilcˇnici,
izracˇunan po naslednji formuli:
δ =
N
2pi
(4.12)
Socket je vektor dolzˇine N . Inicializiraj t = tBall in i = 0. Dokler ni najdena
nicˇla na sˇtevilcˇnici oz. dokler velja t ≤ tBall +2pi (glej desno sliko 4.11) izvajaj
naslednje korake:
• R je razdalja med izhodiˇscˇem in pozicijo kroglice, (x, y) predstavlja polozˇaj
znotraj predalcˇka (socket) ob sˇtevilki, v katerega pade kroglica in je kot
med pozicijo kroglice (X, Y ) in njim, enak t:
x = Centerx + R ∗ cos(t)
y = Centery + R ∗ sin(t) (4.13)
• Sesˇtej slikovne elemente v okolici tocˇke (x, y) in priredi Socket(i) =
ΣQ(x, y), kjer je Q okolica tocˇke (x,y)
• Cˇe velja pogoj (glej levo sliko 4.11, iˇscˇemo vzorec, v katerem se nahaja
sˇtevilka 0):
Socket(i− 2) ≤ Socket(i− 1) ≤ Socket(i) (4.14)
potem smo nasˇli pozicijo nicˇle (pozicija i − 1). Izracˇunaj kot med nicˇlo
in pozicijo kroglice v pozitivni smeri, kot je prikazano na desni sliki 4.11
in se ustavi:
α = (i− 1)δ (4.15)
• Povecˇaj t in i: t = t + δ, i = i + 1.
4. Cˇe v prejˇsnji zanki nismo dobili sˇtevilke 0, preveri, ali je kroglica na kateri
izmed zaporednih sˇtevilk 26, 0 ali 32, in sicer tako:
• Cˇe je Socket(i − 2) < Socket(i − 1) < Socket(i − 3), potem je sˇtevilka
32, sicer
• Cˇe je Socket(i− 1) > Socket(1) > Socket(2), potem je sˇtevilka 26, sicer
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• Ce je Socket(i− 1) < Socket(1), potem je sˇtevilka 0, sicer
• Nicˇle nismo dobili, vrni FALSE
Izhod je kot v pozitivni smeri α med polozˇajem kroglice in nicˇlo (glej desno sliko
4.11).
Kot izhod iz algoritma FIND BALL TO ZERO ANGLE dobimo kot α med pozicijo
kroglice in nicˇlo (glej desno sliko 4.11). S pomocˇjo tega kota in tabele, ki vsebuje
sˇtevilke in kote v pozitivni smeri med temi sˇtevilkami in sˇtevilko 0, dolocˇimo, katera
sˇtevilka je padla. Tabela, ki vsebuje sˇtevilke in njihove kote od nicˇle, se inicializira ob
prvem zagonu sistema, ko se sˇtevilke preberejo iz datoteke ’RouletteNumbers.txt’.
S tem smo ugotovili, katera sˇtevilka je padla in opisali celotno implementacijo sis-
tema.
Poglavje 5
Rezultati
Za potrebe testiranja sem posnel bazo posnetkov, nad katerimi sem nato testiral
sistem za detekcijo sˇtevilke, na katero je padla kroglica pri igralniˇski ruleti. Posnel
sem tudi ucˇno oz. kalibracijsko mnozˇico posnetkov, nad katerimi sem skalibriral
sistem. Uposˇteval sem, da mora biti ucˇna mnozˇica neodvisna od testne mnozˇice,
zato posnetki, nad katerimi sem sistem kalibriral, niso bili uporabljeni pri testiranju
nad testno mnozˇico. Parametre sistema, ki sem jih dolocˇil s kalibracijo nad ucˇno
mnozˇico, sem uporabil za testiranje nad testno mnozˇico.
Predpostavka za vhod v algoritem za detekcijo, na katero sˇtevilko je padla kroglica
Rezultati testiranja nad bazo posnetkov
Sˇt. posnetkov Zadetki Napake Uspesˇnost
42 35 7 83.33%
Tabela 5.1: Rezultati testiranja nad testno mnozˇico posnetkov.
pri igralniˇski ruleti, je, da mora biti vhodna slika dovolj velika. To je tezˇko dosecˇi
z zajetim kompresiranim posnetkom, npr. AVI, ker vecˇina video kartic kompresira
posnetke manjˇse resolucije, npr. 320 x 240 slikovnih elementov. Zaradi tega nisem
uporabil kompresiranih posnetkov pri testiranju. Uposˇteval sem, da je posnetek
zaporedje slik. Posnetke sem naredil tako, da sem s kamero, ki je uporabljena v
sistemu, opisanem v pricˇujocˇem delu, posnel zaporedje slik, ki predstavlja posnetek.
Tako sem pridobil posnetke velikosti 750 x 580 slikovnih elementov in zahtevi po
dovolj velikem posnetku je bilo zadosˇcˇeno. Vsak tak posnetek predstavlja zaporedje
slik od zacˇetka vrtenja rulete do tedaj, ko kroglica pade na sˇtevilko in jo obstojecˇi
sistem avtomatske igralniˇske rulete pobere iz rulete. Ko kroglica pade na sˇtevilko,
obsojecˇi sistem igralniˇske rulete pocˇaka tri obrate kolesa rulete, nakar kroglico po-
bere iz rulete.
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Posnetki, uporabljeni pri testiranju, so bili narejeni cˇasovno zaporedno, eden za dru-
gim, in predstavljajo igro avtomatske rulete v dolocˇenem cˇasovnem intervalu.
Algoritem dosega nad ucˇno mnozˇico 10 posnetkov 100% tocˇnost. Rezultati nad ucˇno
mnozˇico so prikazani v dodatku B.0.1. Testna mnozˇica vsebuje 42 posnetkov. Nad
testno mnozˇico je algoritem dosegel 83.33% tocˇnost (glej tabelo 5.1). Pravilni re-
zultati testiranja nad testno mnozˇico so prikazani v dodatku B. V tem razdelku se
bomo osredotocˇili na napacˇne rezultate algoritma pri testiranju nad testno mnozˇico
in bomo pogledali, kaj so bili razlogi za napake. Napacˇni rezultati testiranja nad
testno mnozˇico bodo tudi nakazali sˇibke tocˇke algoritma.
Slika 5.1: Napaka pri detekciji nicˇle. Levo je originalna slika, na kateri je z majhnim
krizˇem oznacˇena detektirana pozicija kroglice, z velikim krizˇem pa pozicija nicˇle.
Desno je slika robov leve slike. Z majhnimi krizˇci so prikazane najverjetnejˇse pozicije
kroglice, z velikim krizˇem je oznacˇena tista pozicija izmed predlaganih, ki jo izbere
Houghov transform.
Napake algoritma so predstavljene s sliko, na kateri je z majhnim debelejˇsim krizˇcem
prikazana detektirana pozicija kroglice, z velikim debelejˇsim krizˇem pa detektirana
pozicija nicˇle. Poleg vsake slike, na kateri je prikazana napacˇna detekcija kroglice
oz. nicˇle, je tudi robna slika, na kateri so z majhnimi krizˇci prikazane mozˇne po-
zicije kroglice, ki jih predlaga iskanje najmanjˇse kvadraticˇne napake ujemanja slike
z vzorcem kroglice in velik krizˇ, ki predstavlja pozicijo kroglice, ki jo iz mozˇnih
pozicij kroglice izbere algoritem Houghovega transforma. Problem svetlobnih od-
bojev od steklenega pokrova rulete je prikazan pri napaki na sliki 5.1. Kroglica je
bila pravilno detektirana, torej je del za detekcijo kroglice pravilno ugotovil tocˇno
pozicijo kroglice. Problem je pri detekciji nicˇle. Zrcalni svetlobni odboj se nahaja
na delu sˇtevilcˇnice rulete, kjer je nicˇla. Zaradi tega je postalo cˇrno polje svetlejˇse
in detektiral se je vzorec, ki predstavlja nicˇlo in posledicˇno je bila pozicija nicˇle
napacˇno detektirana. Taka vrsta napak je najbolj kriticˇna pri sistemu, opisanem v
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Slika 5.2: Napake pri detekciji kroglice.
tem diplomskem delu, ampak se na srecˇo dogaja bolj redko. Resˇitev bi bila lahko
taka, da bi cˇakali, da se kroglica vecˇkrat detektira in bi potem kot pravo sˇtevilko, na
kateri je kroglica, proglasili sˇtevilko, ki se je najvecˇkrat detektirala. Tako bi se ena
napacˇna detekcija sˇtevilke znotraj niza enakih detekcij presegla. Po drugi strani,
bi ta resˇitev privedla do zakasnjenega odzivanja sistema, ker bi minilo nekaj cˇasa
od trenutka, ko je kroglica padla na sˇtevilko, do trenutka, ko bi sistem proglasil
sˇtevilko, na kateri je kroglica. To bi zelo ogrozilo cilj delovanja v realnem cˇasu in
hitrega odzivanja sistema, kar je zelo pomembno za igro igralniˇske rulete. Poleg
tega se kroglica nahaja na sˇtevilcˇnici le malo cˇasa, odkar pade na sˇtevilko, ker jo
sistem avtomatske igralniˇske rulete hitro odstrani iz sˇtevilcˇnice. Zato je vprasˇljivo,
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koliko detekcij kroglice bi uspeli dobiti v tem kratkem cˇasu in vprasˇljivo je, ali bi
bil niz detekcij kroglice dovolj dolg, da bi iz njega lahko karkoli sklepali. Zaradi
vsega tega in zaradi dejstva, da se ta napaka ne zgodi pogosto, opisane ideje nismo
implementirali.
Vzrok za napako pri detekciji sˇtevilke, na katero je padla kroglica, na slikah 5.2 je
napacˇna detekcija kroglice. Kroglica se je detektirala, cˇeprav sploh sˇe ni padla na
sˇtevilko. Za odpravljanje te napake so dve mozˇnosti, in sicer povecˇanje praga mini-
malne napake ujemanja vzorca kroglice s sliko ali pa povecˇanje praga za detekcijo
kroglice s Houghovim algoritmom. Obe resˇitvi povzrocˇita, da se kroglica v nekaterih
drugih posnetkih ne bo detektirala, ker bodo pragovi previsoki.
Slika 5.3: Napaka pri detekciji kroglice. Previsoko postavljen zgornji prag τh, ki je
vhod v Cannyjev detektor robov. Kroglica na sliki robov ni vidna.
Vzrok za napacˇno detekcijo kroglice na slikah 5.3 je previsoko postavljen zgornji
prag τh, pri Cannyjevem detektorju robov. Odziv filtra za detektiranje robov je na
robovih kroglice premajhen. Znizˇanje tega praga odpravi problem pri tej konkretni
napaki, obenem pa spusti prevecˇ sˇuma na robno sliko in povzrocˇi napacˇne detekcije
kroglice pri drugih primerih. Ker je kontrast med svetlimi polji sˇtevilcˇnice rulete
in kroglico majhen, je potrebno pazljivo nastaviti pragove pri detekciji robov. Cˇe
je prag premajhen, spustimo prevecˇ sˇuma na sliko, cˇe je pa prevelik, na svetlejˇsih
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Slika 5.4: Napaka pri predlaganju najverjetnejˇsih pozicij kroglice. Pozicija kroglice
ni bila predlagana, cˇeprav je vidna iz slike robov.
poljih tezˇje detektiramo kroglico.
Na sliki 5.4 je prikazana napaka pri detekciji kroglice. Algoritem za predlaganje
mozˇnih pozicij kroglice na sliki ni predlagal pozicije, kjer je kroglica. To se je zgodilo
zato, ker je prag ujemanja vzorca kroglice s sliko postavljen previsoko ali pa ker si
zapomnimo premalo najboljˇsih mozˇnih pozicij kroglice. Resˇitvi sta dve: zmanjˇsanje
praga ujemanja vzorca kroglice ali pa povecˇanje seznama mozˇnih pozicij kroglice.
Boljˇsa je druga resˇitev, ki sicer privede tudi do pocˇasnejˇsega delovanja sistema, saj
se Houghova transformacija vecˇkrat izvede.
Kot je razvidno iz zgoraj opisanih vzrokov napacˇnih detekcij kroglice, je pravilna na-
stavitev parametrov sistema zelo pomembna. Nastavitev parametrov je odvisna od
zunanjih pogojev, v katerih sistem deluje. Tezˇko je dosecˇi, da so parametri optimalno
nastavljeni. Prevelika prilagoditev enega parametra za dolocˇen primer detekcije po-
navadi pomeni, da se detekcija nekega drugega primera poslabsˇa. Pri testiranju so
bili parametri sistema nastavljeni tako, da je sistem dosegel 100% tocˇnost nad ucˇno
mnozˇico, kar pa ne zagotavlja, da so bili nastavljeni optimalno. Namen testiranja
ni bil optimalno nastaviti parametre, ampak prikazati sˇibke tocˇke sistema.
Pri testiranju se je izkazalo, da je delovanje sistema v realnem cˇasu uresnicˇeno. Hi-
trost delovanja algoritma je odvisna od nastavljenih parametrov sistema, predvsem
od sˇtevila najboljˇsih pozicij kroglice, ki si jih zapomnimo, kajti na vseh teh pozicijah
se sprozˇi Houghov tranform, ki je cˇasovno zelo potraten. Drugi parameter, ki vpliva
na hitrost delovanja, je tudi sˇirina krozˇnice, po kateri iˇscˇemo kroglico. Ozˇja kot
je, hitreje deluje sistem. Na slikovnih elementih krozˇnice namrecˇ sprozˇimo iskanje
najboljˇsega ujemanja slike z vzorcem krozˇnice, kar je tudi cˇasovno potratno. Pri
testiranju je sistem porabil povprecˇno 0.3 sekunde za obdelavo ene zajete slike.
Poglavje 6
Zakljucˇek in nadaljnje delo
Kot je razvidno iz rezultatov, opisani sistem ne dosega tocˇnosti avtomatske ru-
lete, ki je implementirana s pomocˇjo elektronike in senzorjev in ki dosega vecˇ kot
99% tocˇnost detekcije. Namen pricˇujocˇega dela ni bil narediti ekvivalenten sistem s
pomocˇjo racˇunalniˇskega vida, ampak le raziskati mozˇnosti uporabe racˇunalniˇskega
vida v opisanem primeru, ter s tem tudi v drugih podobnih problemih pri igralniˇskih
igrah. Opisani sistem bi se dalo izboljˇsati z izboljˇsavami, ki bodo opisane v nada-
ljevanju tega poglavja.
Prva izboljˇsava opisanega sistema, za detekcijo sˇtevilke, na katero je padla kroglica,
bi bila zamenjava kamere, ki podpira PAL video standard z drazˇjo digitalno kamero.
S tem bi pridobili na vertikalni resoluciji slike in podvajanje vrstic ne bi bilo vecˇ
potrebno, poleg tega pa bi bilo mozˇno dobiti vecˇ kot 25 slik na sekundo.
Najvecˇji problemi, ki se pojavljajo v opisanem sistemu, so povezani s svetlobnimi
odboji. Svetlobne odboje mocˇno povecˇa predvsem steklen pokrov rulete. Zaradi
tega bi nadaljnje delo na opisanem sistemu moralo temeljiti predvsem na odpravlja-
nju svetlobnih odbojev. Mozˇne izboljˇsave v smeri zmanjˇsanja svetlobnih odbojev so
naslednje:
• Uporaba digitalne barvne kamere namesto analogne cˇrnobele kamere.
• Uporaba HSI barvnega prostora namesto RGB barvnega prostora pri barvni
sliki.
• Uporaba polarizacijskega filtra.
Barvna kamera potrebuje vecˇ svetlobe za zajemanje slike kot cˇrnobela kamera in je
zato manj obcˇutljiva na svetlobne odboje kot cˇrnobela kamera. Ker imamo opravka
s problemom, kjer nastopa ogromno svetlobe, ki predstavlja problem, bi ta lastnost
barvne kamere lahko koristila sistemu, opisanem v tem diplomskem delu in bi se
tako obcˇutljivost na svetlobo malo zmanjˇsala.
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Cˇe bi uporabljali barvno kamero namesto cˇrnobele kamere, bi lahko uporabili HSI
barvni prostor namesto RGB barvnega prostora. Pretvorbo iz RGB v HSI barvni
prostor dobimo po enacˇbi [6]:
H = atan
( √
3(G−B)
(R−G)+(R−B)
)
S = 1− min(R,G,B)
I
I = R+G+B
3
(6.1)
Pri HSI barvnem prostoru predstavlja komponenta H barvo, komponenta S pove
kako cˇista oz. globoka je barva in komponenta I predstavlja kolicˇino svetlobe. Iz
tega je ocˇitno, da bi velik del svetlobe lahko izlocˇili iz slike za ceno malo pocˇasnejˇsega
delovanja sistema, ker je pretvorba 6.1 cˇasovno kompleksna. Tako bi lahko dobili
iz slike samo barvno informacijo brez svetlobnih odbojev. Barvna informacija je
v HSI barvnem prostoru predstavljena s komponento H, ki ima na zˇalost, najbolj
kompleksen izracˇun pri pretvorbi iz RGB prostora v enacˇbi 6.1.
Svetlobne odboje bi lahko zmanjˇsali tudi z uporabo polarizacijskega filtra, ki bi
ga postavili med ruleto in kamero. Polarizacijski filter je posebna lecˇa, ki omili
svetlobne odboje.
Dodatek A
Kalibracijski podsistem
Kalibracijski podsistem je vglavnem interaktiven, delno je pa tudi avtomatiziran.
Glavni del tega podsistema je uporabniˇski vmesnik (GUI), preko katerega se vnesejo
potrebni podatki v sistem. Implementiran je kot povsem locˇen program, ki na koncu
shrani nastavitve v tekstovno datoteko ’Settings.cfg’.
Slika se zajame s kamere s pritiskom na gumb ”Grab new image”. Najprej uporabnik
dolocˇi zunanjo in notranjo krozˇnico, ki omejujeta obmocˇje, na katerem se bo izvedla
detekcija robov (slika A.1). To naredi tako, da z miˇsko dvakrat klikne, nakar se mu
pojavi krozˇnica, ki jo nato raztegne na zˇeljen radij tako, da drzˇi stisnjen levi miˇskin
gumb na krozˇnici. Center oznacˇene krozˇnice lahko premika s stisnjenim desnim
miˇskinim gumbom. Trenutna krozˇnica se mu prikazuje na zaslonu, to je narejeno
tako, da se riˇse bela krozˇnica na prazno (cˇrno) podlago. Ko se slika izrisuje na
zaslon, se na mestih, kjer je krozˇnica, riˇse bele slikovne elemente, ne pa slikovnih
elementov prikazane slike. Zazˇeljeno je, da si uporabnik pri tem pomaga z gumbom
”Assist”. S pritiskom na ta gumb se v ozadju sprozˇi Houghova transformacija, ki
poskusˇa pozicionirati krozˇnico na zunanji ali notranji del sˇtevilcˇnice. Zunanji in
notranji del sˇtevilcˇnice sta na sliki zarobljena, tako da Houghov transform lahko
iˇscˇe krozˇnico, ki se najbolj prilega. Zaradi prostorske in cˇasovne kompleksnosti
Houghovega transforma, mora najprej uporabnik nastaviti krozˇnico ±10 slikovnih
elementov od roba, ker nato Houghov transform iˇscˇe krozˇnice, ki so zamaknjene
le za 10 slikovnih elementov od trenutne pozicije ter imajo radij le za 20 slikovnih
elementov razlicˇen od trenutnega. Cˇe je slika preslaba, da bi Houghov transform
pravilno pozicioniral krozˇnico, jo mora uporabnik sam pozicionirati. Naslednji korak
je dolocˇiti, kje naj sistem iˇscˇe kroglico. To dolocˇimo s krozˇnico, kot je prikazano na
sliki A.2. Na tej krozˇnici se mora nahajati kroglica, ko je padla na sˇtevilko. Dolocˇimo
tudi sˇirino krozˇnice, da razsˇirimo podrocˇje iskanja zˇogice. S tem skrajˇsamo cˇas
iskanja zˇogice ter s tem pohitrimo sistem. Ko sistem za iskanje zˇogice najde zˇogico
na tej poziciji, privzame, da je kroglica padla na sˇtevilko.
Nato dolocˇimo radij kroglice. To naredimo tako, da kliknemo na kroglico na sliki
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(glej sliko A.3), nakar se sprozˇi Houghov transform za iskanje kroglice z radijem med
0 in 50 slikovnih elementov na obmocˇju 100x100 slikovnih elementov s srediˇscˇem v
tocˇki, na katero smo kliknili. Tako se dolocˇi radij kroglice. Na sliki se tudi izriˇse
krozˇnica, ki je bila najdena (glej sliko A.3). Preostane nam sˇe dolocˇiti preostale
parametre sistema (glej sliko A.4), kot so: Gaussova σ, zgornji in spodnji prag za
detekcijo robov, koliko vzorcev kroglice uporabljamo, koliko najboljˇsih pozicij, kjer
naj bi bila kroglica, si zapomnimo pred izvedbo Houghovega transforma, koliko tocˇk
mora glasovati za krozˇnico, da proglasimo najdeno kroglico in minimalen procent
ujemanja vzorca kroglice s sliko, da si zapomnimo mozˇno pozicijo kroglice. Glavni
rezultat kalibracijskega podsistema je datoteka ’Settings.cfg’, v kateri so zapisane
vse tukaj nastavljene nastavitve. Ta datoteka je vhod v drugi podsistem, sistem za
detektiranje, na katero sˇtevilko je padla kroglica.
Slika A.1: Oznacˇevanje sˇtevilcˇnice rulete, kjer se sprozˇi detekcija robov. Obmocˇje
med notranjo in zunanjo belo krozˇnico dolocˇa obmocˇje, kjer je sˇtevilcˇnica in kjer se
bo izvedla detekcija robov.
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Slika A.2: Oznacˇevanje krozˇnice, na kateri se nahaja kroglica, ko je padla na dolocˇeno
sˇtevilko. To je obmocˇje iskanja kroglice. Debelino krozˇnice in s tem obmocˇja vpiˇsemo
v polje ”WIDTH”.
Slika A.3: Dolocˇitev radija kroglice. S klikom na kroglico na sliki se sprozˇi Houghov
transform, ki avtomatsko dolocˇi natancˇno pozicijo kroglice in radij kroglice.
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Slika A.4: Slika prikazuje podajanje vrednosti parametrov sistema. Vrednosti, ki se
dolocˇajo so npr. σ, spodnji in zgornji prag detekcije robov itd.
Dodatek B
Pravilni rezultati nad testno
mnozˇico
Na slikah B.1 in B.2 so prikazani pravilni rezultati testiranja nad testno mnozˇico. Z
velikim krizˇem je prikazana detektirana pozicija nicˇle, z malim krizˇem pa detekti-
rana pozicija kroglice. Negativni rezultati testiranja so prikazani v poglavju 5. Pri
testiranju so bile uporabljene naslednje nastavitve:
Srediˇscˇe rulete Center v tocˇki (386, 283), notranji radij kroga Radius, ki omejuje
obmocˇje, kjer se izvede detekcija robov je bil enak Radius = 195, zunanji radij
Radius1 obmocˇja detekcije robov je bil enak Radius1 = 233, radij kroga, ki oznacˇuje
obmocˇje, kjer je kroglica, ko pade na sˇtevilko, je bil enak BallSearchRadius = 212,
sˇirina te krozˇnice je bila BallSearchCirculumWidth = 4, radij kroglice je bil enak
BallRadius = 9, Gaussova σ je bila σ = 1.9, τh = 0.5, τl = 0, sˇtevilo vzorcev
kroglice N Pattern = 3, sˇtevilo najboljˇsih pozicij kroglice N BestPos = 10, mini-
malno ujemanje z vzorcem kroglice, da ga sprejmemo v seznam najboljˇsih pozicij
kroglice Min Patt Match = 0.9 in odstotek tocˇk krozˇnice, ki morajo glasovati za
dolocˇeno pozicijo kroglice pri Houghovem transformu HoughTresh = 0.2.
B.0.1 ucˇna mnozˇica
Na sliki B.3 je prikazana ucˇna mnozˇica oz. mnozˇica, uporabljena za kalibracijo
sistema. Na slikah so oznacˇeni rezultati sistema opisanega v pricˇujocˇem diplomskem
delu (oznacˇena je pozicija kroglice in pozicija nicˇle). Algoritem dosega 100% tocˇnost
nad ucˇno mnozˇico.
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Slika B.1: Pravilni rezultati algoritma nad testno mnozˇico.
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Slika B.2: Drugi del pravilnih rezultatov testiranja algoritma nad testno mnozˇico.
Z majhnim krizˇcem je oznacˇena pozicija kroglice, z velikim krizˇem pa pozicija nicˇle.
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Slika B.3: Rezultati testiranja nad ucˇno mnozˇico. Algoritem dosega 100 odstotno
tocˇnost nad ucˇno mnozˇico.
Zahvala
Za mentorstvo se zahvaljujem prof. dr. Francu Solini, univ. dipl. inzˇ. Zahvaljujem
se tudi podjetju GOLD CLUB d.o.o., ki mi je omogocˇilo izvedbo diplomskega dela.
Najvecˇja zahvala gre pokojni mami in ocˇetu, ki sta mi sˇtudij omogocˇila ter me pri
njem podpirala.
51
Literatura
[1] E. Trucco, A. Verri: Introductory Techniques for 3-D Computer Vision,
Prentice-Hall, 1998.
[2] I.N. Bronstein, K.A. Semendjajew, G. Musiol, H. Muhlig: Matematicˇni
Prirocˇnik, 2. predelana in dopolnjena izdaja, Tehniˇska zalozˇba Slovenije, 1997.
[3] P. Peer: Avtomatsko Iskanje Cˇlovesˇkih Obrazov na Slikah, diplomsko delo, 1998.
[4] M. Piccardi, T. Jan: Recent Advances in Computer Vision, The Industrial
Physicist, vol. 9, no. 1, pp.18-21, Feb/Mar. 2003, American Institute of Physics.
[5] P. Courtney, P. Bottcher: ECVision White Paper on Inustrial Applications of
Cognitive Vision, European Research Network for Cognitive Computer Vision
Systems, April 2003.
[6] M. Lalonde and Y. Li: Road Sign Recognition, Collection scientifique et te-
chnique, CRIM-IIT-95/09-35, Centre de recherche informatique de Montreal,
August 1995.
[7] Internet:
• http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs/project/cil/ftp/html/vision.html,
Domacˇa stran za racˇunalniˇski vid.
• http://www.spt.fi/eutist/, Industrijski problemi v racˇunalniˇskem vidu.
• http://www.cs.ubc.ca/spider/lowe/vision.html, Komercialne aplikacije
racˇunalniˇskega vida.
• http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/index.htm, Opisi metod
racˇunalniˇskega vida.
• www.casino-baden-baden.de/ e/spiele1.htm, Igre na srecˇo.
52
Izjava o samostojnosti dela
Izjavljam, da sem diplomsko delo izdelal samostojno pod mentorstvom prof. dr.
Franca Soline, univ. dipl. inzˇ. Sodelavce, ki so mi pri delu pomagali, sem navedel v
zahvali.
Tadej Zˇgur
Ljubljana, april 2005
53
